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a. Titulo

Software inteligente para el procesamiento musical de guitarra

melddica aplicando una red neuronal supervisada

VI



b. Resumen

En los dltimos afios, la computacion ha apuntado a desarrollar la Inteligencia Atrtificial
(IA) tal como se la enunci6é en sus inicios, maquinas capaces de pensar como el ser
humano. Un amplio campo de aplicacion es la musica debido a las herramientas, tanto
de hardware como de software, que facilitan la captura y analisis de audio.

La finalidad del presente trabajo es ayudar a la composicion musical en guitara
melddica por medio de una aplicacién que captura el audio de la melodia tocada y
luego de realizar el respectivo analisis de frecuencias por medio de una red neuronal
supervisada, da al masico una respuesta acerca de la tonalidad de la pieza y la posible
estructura que debe seguir para que dicha pieza musical sea agradable al oido, desde

el punto de vista de la muasica occidental.

En el desarrollo del software se aplicdé la metodologia XP adaptandola a las
caracteristicas propias del proyecto, especificamente el desarrollo de la red neuronal,
donde se siguiod el flujo de trabajo propuesto por los creadores del Neural Network
Toolbox de Matlab.

La aplicacién se codifico utilizando la herramienta Matlab, debido a los toolboxes que
ofrece tanto para el procesamiento de sefiales como para las redes neuronales, que
facilitan la implementacion de funciones de transferencia y algoritmos para el

entrenamiento y aprendizaje de la red.

La topologia de la red neuronal es la de un Multilayer Perceptron y el dataset para el

entrenamiento se lo elabord con 180 piezas de musica clasica.
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Summary

In the last years, the computer has pointed to develop Artificial Intelligence (Al) as it
was enunciated in its beginnings, machines that can think like humans. A wide field of
application is the music, because the hardware and software tools facilitate the capture

and audio analysis.

The purpose of this work is to help the melodic guitar musical composition through an
application that captures audio from the played melody, and, after making the
respective frequency analysis through a supervised neural network, gives the musician
an answer about the tone of the piece and the possible structure to follow, so this piece

of music is pleasing to the ear, from the point of view of Western music.

In the software development XP methodology was applied, adapting it to the
characteristics of the project, specifically the development of the neural network, where
the flow of work proposed by the creators of the Neural Network Toolbox of Matlab was

followed.

The application was coded using Matlab, because it's offered toolboxes for signal
processing and for the creation of neural networks, facilitate the implementation of

transfer functions and algorithms for training and learning of the network.

The architecture of the neural network is a Multilayer Perceptron and the dataset for

training was developed with 180 pieces of classical music.
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c. Introduccion

El nuevo reto de la ciencia y tecnologia es replicar la inteligencia humana en las
maquinas, lo que se conoce como inteligencia artificial (IA). Un amplio campo de
aplicacion es el arte, especificamente la musica, ya sea la manera de captarla,

entenderla o hasta crearla.

La evolucion del hardware y software ha facilitado en gran manera tareas como la
captura y digitalizacién de audio, ademas se pueden extraer del archivo capturado sus
principales caracteristicas (frecuencia, amplitud, altura), que permiten analizarlo como
el fenébmeno fisico al que representa mas no es posible definir su musicalidad. Para un
musico con nivel de conocimiento medio o bajo, esto es un inconveniente porque lo
importante para él es conocer la estructura musical de una pieza tocada a través de su

tonalidad o escala.

La historia musical ha dejado para nosotros un amplio y variado repertorio de
hermosas melodias, por lo que se cuenta con suficiente informacién para aplicar las
técnicas de IA, que permitan al computador responder al usuario si una melodia tiene

0 NO, una correcta estructura musical.

En relacion a lo descrito es que se ha realizado este Trabajo de Titulacion que tiene
como objetivo principal el desarrollo de un software inteligente para el procesamiento
musical de guitarra melddica aplicando una red neuronal supervisada, para facilitar el

proceso de composicion musical en guitarra.

En cuanto a la conformacion del documento, esta dividido en los siguientes apartados:

El RESUMEN que contiene un extracto del contenido general del Trabajo de
Titulacion, INDICE que describe la ubicacion de los temas tratados, asi como también
la ubicacion de las figuras y tablas presentes en este documento, INTRODUCCION
gue relata lo relevante que es el tema y su aplicabilidad en la investigacion cientifica,
METODOLOGIA donde se realiza una descripcion de los principales materiales y
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métodos de investigacion empleados, asi como también las técnicas aplicadas en el
desarrollo del proyecto.

En la REVISION DE LA LITERATURA, se exponen los aspectos tedricos relevantes
para el desarrollo de la aplicacion. En el orden descrito se revisa primero la teoria
musical, centrdndose sus elementos basicos y la forma en que oido humano la
percibe, luego se tiene aspectos fundamentales de las redes neuronales, como sus
tipos, formas de entrenamiento y formas de aprendizaje; vy, finalmente se revisan

varios casos de éxito de la aplicacién de la I.A. en la musica.

Los RESULTADOS contemplan el seguimiento de la metodologia para cumplir con los
objetivos planteados, por esto, como primer punto se identifican los requisitos del
sistema, luego se realiza una revision de las herramientas elegidas para la captura de
audio y finalmente se explica el desarrollo del médulo de captura de audio y la red
neuronal, en la DISCUSION se explica el uso de los métodos y técnicas utilizadas, las
CONCLUSIONES detallan las ideas a las que se llegé con los resultados obtenidos; el
proyecto finaliza con las RECOMENDACIONES, BIBLIOGRAFIA y ANEXOS.

16



d. Revision Literaria

1. Teoria musical

En [1] se define la masica como “el arte de ordenar los sonidos con el fin de crear una
emocion en el oyente”. Aqui se destacan los términos sonido y arte, el primero
haciendo referencia a la estructura de las piezas musicales y el segundo a las

sensaciones que motiva en el oyente.

1.1 Sonido

Desde el punto de vista de la fisica el sonido es cualquier fenbmeno que involucre la
propagacion en forma de ondas elasticas a través de un fluido u otro medio elastico
(puede ser el aire) que esté generando el movimiento vibratorio de un cuerpo. En

dicho movimiento se distinguen tres caracteristicas [2].

e Frecuencia (f): nimero de ondas (vibraciones que producen las moléculas)

gue hay en un segundo, la unidad de medida de frecuencia es el Hertzio Hz.

e Amplitud (A): nivel de potencia a la que se han producido las oscilaciones,

cuanto mayor sea el sonido sera mas fuerte, cuanto menos, mas débil.

e Periodo (T): tiempo que tarda en finalizar una onda u oscilaciéon, se mide en

unidades de tiempo.

Para completar la definicion se debe tener en cuenta también el fendmeno

psicoacustico’; entonces, para que exista sonido deben existir tres elementos [3]:

e La fuente, el objeto que vibra.

' Psicoacustica: Ciencia que estudia como escuchamos los seres humanos, se

encarga de los fendmenos fisicos que ocurren dentro del oido humano y los
fendbmenos socioldgicos que afectan nuestra manera de escuchar [27]
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e La propagacion en ondas longitudinales

e El receptor, que puede ser el oido humano.

El receptor puede distinguir entre un sonido y otro por lo siguiente:

e Altura o Tono: Resultado de la frecuencia que produce un cuerpo sonoro. De
acuerdo con esto se pueden definir los sonidos como "graves" y "agudos".
Cuanto mayor sea la frecuencia, mas agudo (o alto) sera el sonido [4].

¢ Duracion.- Corresponde al tiempo que duran las vibraciones que producen un
sonido, Esté relacionada con el ritmo en la muasica y viene representada en la

onda por los segundos que ésta contenga, o sea el periodo (T).

e Intensidad: Fuerza con la que se produce un sonido; esta asociada con el
nivel de presién en el medio acustico y suele expresarse en dB referidos a
0.0002 pbar (20 uPa). Sin embargo, el oido no percibe por igual las variaciones
de presién a diferentes frecuencias. Asi, la intensidad sonora, como la percibe

un oyente promedio, es en realidad una intensidad aparente. [3].

e Timbre: Permite al receptor identificar las caracteristicas de la fuente, por
ejemplo la voz de una cierta persona o de un determinado instrumento musical.
Tiene que ver con la frecuencia fundamental de la fuente, pero también con los

armonicos de ésta [4] .

De acuerdo a estas caracteristicas el oido humano puede definir si un sonido es
agradable o no. Los sonidos desagradables son denominados ruido y forman ondas
desordenadas, confusas y caéticas, mientras que los sonidos musicales forman ondas

regulares, modeladas y ordenadas (Figura 1) [5] .
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Figura 1. Onda de Ruido y onda de Sonido Musical

La ausencia de sonido perceptible se denomina silencio.

1.2 Elementos de la MUsica

Para que un conjunto de sonidos y silencios pueda ser reconocido como musica deben
existir los siguientes elementos:

a) Melodia: Es el arreglo significativo y coherente de una serie de notas, en la

musica tonal se realiza segun la tonalidad en la cual se disefia la melodia [4].

b) Armonia: Es la superposicién de sonidos que se producen simultaneamente.
Es ciencia porque ensefia a combinar los sonidos de acuerdo a las reglas
inmutables con el fin de construir acordes, y arte porque de la habilidad y el
buen gusto de la conduccidon de las voces armoénicas resultara el trabajo

realizado mas o menos musical [4].

c) Ritmo: Es la distribucién de las duraciones sonoras en el tiempo y en el
espacio en divisiones regulares de tiempo. El ritmo estd relacionado con
cualquier movimiento que se repite con regularidad en el tiempo, en la musica
se lo divide por medio de la combinacién de sonidos y silencios de distinta

duracion [4].
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d) Matices: Es la intencién, el color o dinAmica que se da a la musica. Las
diferentes gradaciones que se puede dar a un sonido o frase musical. Son las
dinamicas que se aplican para enriquecer el hecho musical [6].

Los matices pueden ser de dos clases:
e Dindmicos, que tienen que ver con la intensidad de los sonidos; vy,

e Agogicos, relacionados con las duraciones o el tempo de los sonidos.

Las caracteristicas anteriores se refieren mas que nada al modo en que el oyente
siente la musica, por lo que no son susceptibles a medidas fisicas, Pero cada una de
ellas se construye a partir de elementos que han sido creados como una manera

para la escritura y lectura de la musica.

1.2.1 Nota Musical

La nota es el elemento béasico del sonido y la musica, considerada el atomo de toda
composicion musical debido a que cada nota es particular e indivisible, y con la union
de ellas se pueden armar sonidos mas complejos.

Las ondas que componen las notas musicales estan espaciadas de modo uniforme,
es decir son regulares [6]. En la musica occidental se utilizan doce sonidos (notas),
siete naturales y cinco alterados y cada repeticién de los doce sonidos es llamada
octava [6].
Las alteraciones son recursos para alterar la altura de las notas [4], las mas
importantes son:

¢ Bemol (b): baja la nota medio tono.

¢ Sostenido (#): sube la nota medio tono.

e Becuadro (k): anula cualquier alteracion y vuelve la nota a su altura original.

Tras varias modificaciones a través de los afios ahora existen tres sistemas de

notacion musical que le da el nombre a las notas, como se ve en latabla I.
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1.3 Escalas Musicales

En la tradicion musical occidental se divide equitativamente la octava en doce sonidos
0 notas. Una escala es un conjunto de notas escogidas de entre estas doce. Cada
nota de una escala es llamada grado. Cada grado tiene su hombre, aunque también

se acostumbra identificarlos usando nimeros romanos [6] (Figura 2).

TABLA I. NOMENCLATURA DE LAS NOTAS EN LA MUSICA OCCIDENTAL

Do C Cc
Re D D
Mi E E
Fa F F
Sol G G
La A A
Si B H

Las dos caracteristicas que distinguen una escala de otra son:
¢ El nimero de notas que tiene.

¢ La distancia entre sus grados.

semitono semitono
ﬂ AN
Ed =
P [ %]
[ fan] o - o
] o [ ] L=

I I ] I W Wi Wil

Figura 2. Escala Representada en el Pentagrama

Es posible construir una escala comenzando en cualquier nota usando alteraciones
para mantener el orden de tonos y semitonos, por tanto existe gran cantidad de
escalas musicales. Por ahora solamente se han tomado en cuenta las escalas méas
usadas en la musica occidental clasica, ya que estas composiciones tienen estructuras
tedricamente correctas. Cada una de ellas tiene 12 notas distintas que vienen dadas

por la escala cromatica general (Tabla Il).
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TABLA Il. ESCALA CROMATICA GENERAL

Nota Do Do# Re Re# Mi Fa Fa# Sol Sol# La La# Si

Para simplificar el uso de las notas musicales se ha hecho uso del sistema de notacion
musical inglés o cifrado americano, que asigna una letra a cada nota de la escala
(Tabla 111).

TABLA Ill. SISTEMA MUSICAL INGLES

Nota Do Do# Re Re# Mi Fa Fa# Sol Sol# La La# Si
Nota C c# D D# E F F# G G# A A# | B
cifrada

1.3.1 Escala Mayor

La escala mayor es una escala diatdnica, es decir estd compuesta por 8 sonidos, que
componen una octava. De esta manera se tiene una estructura basica para formar la

escala (tabla 1V).

TABLA IV. ESTRUCTURA BASICA DE LA ESCALA DIATONICA

Intervalo T T ST T T T ST

Donde:
T=Tono,y
ST = Semitono

Poniendo en practica lo anterior podemos crear la escala de:
¢ Do (C) Mayor (Tabla V):



TABLA V. ESCALA C MAYOR

Intervalo T T ST T T T ST

e Re (D) Mayor (Tabla V1)

TABLA VI. ESCALA D MAYOR

Intervalo T T ST T T T ST

Y de la misma manera con las demés notas de la escala cromatica (Tabla VII).

TABLA VII. ESCALAS MAYORES

1 2 3 4 5 6 7
C Mayor C D E F G A B
C# Mayor C# D# F F# G# A# C
D Mayor D E F# G A B C#
D# Mayor D# F G G# A# Cc D
E Mayor E F# G# A B C# D#
F Mayor F G A A# C D E
F# Mayor F# G# A# B C# D# F
G Mayor G A B © D E F#
G# Mayor G# A# C C# D# F G
A Mayor A B C# D E F# G#
A# Mayor A# C D D# F G A

B Mayor B C# D# E F# G# A#
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1.3.2 Escala Menor

La escala menor al igual que la mayor es una escala diaténica, que estd compuesta
por 8 sonidos, que componen una octava. La estructura basica para formar la escala

se muestra en la tabla VIII.

TABLA VIlI. ESTRUCTURA BASICA DE LA ESCALA MENOR

Intervalo T ST T T ST T T

De esta manera podemos construir una escala ejemplo como:

e La (A) Menor (Tabla IX)

TABLA IX. ESCALA A MENOR

Intervalo T ST T T ST T T

¢ Si(B) menor (Tabla X)

TABLA X. ESCALA B MENOR

Intervalo T ST T T ST T T

En la tabla Xl se muestran todas las escalas menores. Si se elimina los numeros de
las notas en las escalas anteriormente vistas, se puede notar que existe una relacion

entre ellas. Por ejemplo:

C Mayor = A Menor

Aunque ambas escalas tienen distinta estructura comparten las mismas notas, en
musica a esto se le llama escalas relativas, se hace énfasis en esta caracteristica

debido a que ayuda a disminuir las salidas en una red neuronal.
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TABLA XI. ESCALAS MENORES

1 2 3 4 5 6 7
C Menor C D D# F G G# A#
C# Menor C# D# E F# G# A B
D Menor D E F G A A# C
D# Menor D# E# F# G# A# B C#
E Menor E F# G A B C D
F Menor F G G# A# C C# D#
F# Menor F# | G# A B C# D
G Menor G A A# C D D#
G# Menor G# A# B C# D# E F#
A Menor A B C D E F G
A# Menor A# C C# D# F F# G#
B Menor B C# D E F# G A

1.3.3 Frecuencia de las Notas

La escala cromética esta formada por 12 notas musicales y cada una de estas posee
una frecuencia que la diferencia de las demas, es asi que la frecuencia de cada una
de esas 12 notas, sigue una representacion logaritmica. Se puede determinar la
frecuencia de cualquier nota si conocemos la distancia d en semitonos que la separa
de otra frecuencia:

F2 = F1*"d = F1*1.059463"d

Ejemplo:
Calcular la frecuencia de MI 5, a una quinta justa por encima de A4

Mi5 A4 * r™d
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Mi5
Mi5

440hz * 1.059463 * 7
659,255hz

Ademas, al tratarse de composicion musical las frecuencias se delimitan al espectro

audible del ser humano que en un oido joven y sano esta comprendido en el rango de

20Hz — 20kHz.

En la tabla Xl se pueden ver

temperada a 440 Hz [7].

TABLA XIl. ESCALA TEMPERADA A 440 Hz.

Co
c*,/D

D"/E®,
E1
l:l
F*1/G",
G,
G"/IA®,

16.35
17.32
18.35
19.45
20.60
21.83
23.12
24.50
25.96
27.50
29.14
30.87
32.70
34.65
36.71
38.89
41.20
43.65
46.25
49.00
51.91

2109.89
1991.47
1879.69
1774.20
1674.62
1580.63
1491.91
1408.18
1329.14
1254.55
1184.13
1117.67
1054.94
995.73
939.85
887.10
837.31
790.31
745.96
704.09
664.57

las frecuencias en el espectro audible de la escala
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A,
A*/B®,
B
C,
C",ID",
D,
D",/E®,
E>
I:2
F",IG,
G2
G",IA®,
A
A*,IB®,
B>
Cs
C"3/D
Ds
D"4/E®;
Es
Fs
F'3/G®5
Gs
G"3IA,
As
A%yB,

55.00
58.27
61.74
65.41
69.30
73.42
77.78
82.41
87.31
92.50
98.00
103.83
110.00
116.54
123.47
130.81
138.59
146.83
155.56
164.81
174.61
185.00
196.00
207.65
220.00
233.08
246.94
261.63
277.18
293.66
311.13
329.63
349.23

627.27
592.07
558.84
527.47
497.87
469.92
443.55
418.65
395.16
372.98
352.04
332.29
313.64
296.03
279.42
263.74
248.93
234.96
221.77
209.33
197.58
186.49
176.02
166.14
156.82
148.02
139.71
131.87
124.47
117.48
110.89
104.66
98.79
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F*4IG®,
G,
G"JA®,
Ay
A"/B®,

C*¢/D
Ds
D*/E6

369.99
392.00
415.30
440.00
466.16
493.88
523.25
554.37
587.33
622.25
659.25
698.46
739.99
783.99
830.61
880.00
932.33
987.77
1046.50
1108.73
1174.66
1244.51
1318.51
1396.91
1479.98
1567.98
1661.22
1760.00
1864.66
1975.53
2093.00
2217.46
2349.32

93.24
88.01
83.07
78.41
74.01
69.85
65.93
62.23
58.74
55.44
52.33
49.39
46.62
44.01
41.54
39.20
37.00
34.93
32.97
31.12
29.37
27.72
26.17
24.70
23.31
22.00
20.77
19.60
18.50
17.46
16.48
15.56
14.69
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D*/EP, | 2489.02 13.86

E; 2637.02 13.08
F, 2793.83 12.35
F*IG*;  2959.96 11.66
G, 3135.96 11.00
G"IA°, 3322.44 10.38
A; 3520.00 9.80
A*/B®,  3729.31 9.25
B, 3951.07 8.73
Cs 4186.01 8.24
C'e/D%  4434.92 7.78
Ds 4698.63 7.34
D/E’s  4978.03 6.93
Es 5274.04 6.54
Fe 5587.65 6.17
F'e/G%  5919.91 5.83
Ge 6271.93 5.50
G's/A%  6644.88 5.19
Ag 7040.00 4.90
A%g/B®s  7458.62 4.63
Bs 7902.13 4.37

1.4 Tono y Semitono

El tono puede referirse a una caracteristica acustica como se vio en [4], pero también
se refiere al intervalo musical que en el sistema temperado es igual a un sexto de

octava, se divide en dos partes iguales llamadas semitonos [1].

1.4.1 Relaciéon entre frecuencias de notas en la mulsica occidental

Se debe tomar en cuenta que lo que los seres humanos perciben como una diferencia

en el tono es en realidad una relacion de frecuencias: es decir, Si % = % vamos a
2 4

escuchar el mismo intervalo entre f, y f, como lo hacemos entre f3 y f4.
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Partiendo de esta relacién vista en [8] se calcula el nUmero de semitonos necesarios
para cambiar de escala musical.
Si § es la relacion de paso que representa un semitono, y sus dos frecuencias son fy
f2, n es el nimero de semitonos distantes de la otra frecuencia:
f1_gn
f2
Se puede encontrar n explicitamente en términos de f4 , f, ¥y S a través de logaritmos:

log% = log(s™)

log% = nlog(s)
2

tog(/1/¢)
log($)
Se supone que sabemos f; y f». La pregunta que surge es ¢Qué hay de S?

Un semitono es la doceava parte de una octava y una octava representa una

proporcion de 2: 1.

Asi
s12=2
que es,
s=1"2
Como mejora en logaritmo base 2, esto se convierte en:
log, fl/f2
n=———
log, '3/2
f1
= 12log—
n og )
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2. Inteligencia Artificial.

La Inteligencia Artificial (IA) es la rama de las Ciencias de la Computacion que estudia
el software y hardware necesarios para simular el comportamiento y comprension
humanos. Uno de los problemas mas dificiles es la simulacion de la conciencia,

cualidad humana que hace que nos demos cuenta de nuestra propia existencia [9].
Entre las técnicas mas utilizadas dentro de la inteligencia artificial estan:

¢ Busqueda del estado requerido en el conjunto de los estados producidos por
las acciones posibles.

¢ Algoritmos genéticos (analogo al proceso de evolucién de las cadenas de
ADN).

¢ Redes neuronales artificiales (analogo al funcionamiento fisico del cerebro de
animales y humanos).

e Razonamiento mediante una ldgica formal analogo al pensamiento abstracto

humano.

2.1 Redes neuronales

2.1.1 Fundamentos Biolégicos

e Neuronas Biol6gicas: Son las células basicas del sistema nervioso que se
encargan de la recepcion de estimulos y conduccién del impulso nervioso (en

forma de potencial de accién) entre ellas o con otros tipos celulares [10].

Las neuronas presentan caracteristicas morfoldgicas tipicas que sustentan sus
funciones: un cuerpo celular, llamado soma o «pericarion» central; una o varias
prolongaciones cortas que generalmente transmiten impulsos hacia el soma
celular, denominadas dendritas; y una prolongacién larga, denominada axén o
«cilindroeje», que conduce los impulsos desde el soma hacia otra neurona u

organo (Figura 3) [10].
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Figura 3. Estructura de la Neurona Biologica

2.1.2 Neurona Artificial

La neurona artificial busca emular las caracteristicas mas importantes de las neuronas

biol6gicas, para esto cuenta con las siguientes caracteristicas [11]:

e Valor o Estado de Activacion que en un tiempo t es un valor numérico que se
representa por un vector Ai (t) y puede ser continuo o discreto, limitado o
ilimitado. Lo mas simple es considerarlo “1” y “0”, como on/off o activo/pasivo.

¢ Conjunto de entradas o vector de entradas X, de h componentes

e Conjunto de pesos sinapticos w;. Representan la interaccion entre la
neurona presinaptica j y la postsinaptica i.

e Regla de propagacion d(w;; x;(t)): proporciona el potencial postsinaptico, hi(t).

e Funcién de activacién a(t)=f(a;(t-1), h;i(t)): proporciona el estado de activacion
de la neurona en funcion del estado anterior y del valor postsinaptico.

e Funcién de salida Fi(t): proporciona la salida yi(t), en funcién del estado de

activacion. En la figura 4 se pueden apreciar estas caracteristicas

TRADAS SOHEXIOMES
FHTRADA HUHERITNE FUNCIGH FLINCIGH DE
by —_ CE FED ACTIVEZION
[l
iy e "y L ati.) — L]
_ / | ) -
X i . | i SALICH
: - :_ Lo ] , | ’
J
W, S »

— e
% *_FEnTrapas
w,  PONDERADAG

Figura 4. Neurona Artificial
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2.1.3 Redes Neuronales Artificiales

Las RNAs? tratan de emular el comportamiento del cerebro humano caracterizado
por el aprendizaje a través de la experiencia y la extraccidbn de un conocimiento
genérico a través de un conjunto de datos. La principal diferencia entre los sistemas
computacionales y el cerebro biolégico es la manera de procesar la informacion, dado
gque la arquitectura en los primeros es de tipo Von Neumann, por lo que realizan los
procesos mediante una serie de tareas mientras que en el segundo, la red neuronal se

encarga de procesar la informacion en paralelo [10].

Una red neuronal es un sistema de procesadores paralelos conectados entre si en
forma de grafo dirigido. Esquematicamente cada elemento de procesamiento
(neuronas) de la red se representa como un nodo. Estas conexiones establecen una
estructura jerarquica que tratando de emular la fisiologia del cerebro busca nuevos

modelos de procesamiento para solucionar problemas concretos del mundo real [10].

La posibilidad de resolver problemas dificiles es dable gracias a los principios de las

redes neuronales. Estos son enunciados a continuacion:

e Aprendizaje adaptativo: Las RNA pueden comportarse en funcion de un
entrenamiento con una serie de ejemplos ilustrativos. De esta forma, no es
necesario elaborar un modelo a priori, ni establecer funciones probabilisticas.
Puede modificarse constantemente con el fin de adaptarse a nuevas

condiciones de trabajo [11].

e Autoorganizacion: Consiste en la modificacién de la red completa con el fin de
llevar a cabo un objetivo especifico. También significa generalizacion, de esta
forma una red puede responder a datos o situaciones que no ha experimentado
antes, pero que puede inferir sobre la base de su entrenamiento. Esta
caracteristica es muy util sobre todo cuando la informacion de entrada es poco

clara o se encuentra incompleta [11].

>RNA: Red Neuronal Artificial
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e Tolerancia a fallos: Pueden reconocer patrones de informacion con ruido,
distorsion o incompletos, pero que, ademas, pueden seguir trabajando aunque
se destruya parte de la red (con cierta degradacion). Mientras la computaciéon
tradicional almacena la informaciébn en espacios U0nicos, localizados vy
direccionables, las redes neuronales lo hacen de forma distribuida y con un alto

grado de redundancia. [11].

eOperacion en tiempo real: Trabajan en paralelo actualizando todas sus
instancias simultaneamente. Es importante destacar que esta caracteristica
solo se aprecia cuando se implementan redes con hardware especialmente

disefiados para el procesamiento paralelo [11].

e F4cil insercién en la tecnologia existente: Es relativamente sencillo obtener
chips especializados para redes neuronales que mejoran su capacidad en

ciertas tareas. Ello facilita la integracion modular en los sistemas existentes.

2.1.3.1 Topologia de la RNA

Una primera clasificacion de las redes de neuronas artificiales que se suele hacer es
en funcion del patrén de conexiones que presenta. Asi se definen tres tipos basicos de
redes [10] :

¢ Monocapa. Ejemplos: perceptrén, Adaline.
e Multicapa. Ejemplos: perceptron multicapa.
e Las redes recurrentes que presentan al menos un ciclo cerrado de activaciéon

neuronal. Ejemplos: Elman, Hopfield, maquina de Boltzmann.

2.1.3.2 Aprendizaje
Una segunda clasificacion que se suele hacer es en funcion del tipo de aprendizaje de

que es capaz (si hecesita 0 no un conjunto de entrenamiento supervisado). Para cada

tipo de aprendizaje encontramos varios modelos [11]:
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e Aprendizaje supervisado: Es una técnica para deducir una funcién a partir de
datos de entrenamiento. Los datos de entrenamiento consisten de pares de
objetos (normalmente vectores): una componente del par son los datos de
entrada y el otro, los resultados deseados. La salida de la funcién puede ser un
valor numérico (como en los problemas de regresion) o una etiqueta de clase
(como en los de clasificacion). El objetivo del aprendizaje supervisado es el de
crear una funcion capaz de predecir el valor correspondiente a cualquier objeto
de entrada valida después de haber visto una serie de ejemplos, los datos de
entrenamiento. Para ello, tiene que generalizar a partir de los datos

presentados a las situaciones no vistas previamente [10].

Las redes de entrenamiento supervisado han sido los modelos de redes mas
desarrolladas desde inicios de estos disefios. Los datos para el entrenamiento
estan constituidos por varios pares de patrones de entrenamiento de entrada y
de salida. ElI hecho de conocer la salida implica que el entrenamiento se
beneficia de la supervisién de un maestro (Figura 5).
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Figura 5. Esquema del Aprendizaje Supervisado en RNA

¢ Aprendizaje no supervisado o autoorganizado: no necesitan de tal conjunto
previo. Ejemplos de este tipo de redes son: las memorias asociativas, las redes
de Hopfield, la maquina de Boltzmann y la maquina de Cauchy, las redes de
aprendizaje competitivo, las redes de Kohonen o mapas autoorganizados y las
redes de resonancia adaptativa (ART).
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2.1.4 Perceptrén Multicapa (MLP)

Se hace énfasis en esta arquitectura debido a que es simple y proporciona el soporte

para problemas no lineales como lo es el musical.

El perceptron multicapa (Multilayer Perceptron) es una generalizacion del perceptrén
simple y nacié como alternativa ante la imposibilidad del simple para resolver
problemas no lineales. Es una red unidireccional (feedforward) que se caracteriza
porque tiene neuronas agrupadas en capas sigmoidales de diferentes niveles, se
distinguen tres tipos de capas: de entrada, las capas ocultas y la de salida. Las
entradas a la red inciden sobre las unidades que constituyen la capa de entrada, estos
sensores propagan las sefales a una serie de nodos que forman la primera capa
oculta, de esta capa parten conexiones hacia la siguiente, y de ésta a la siguiente,
hasta llegar a la capa de salida, cuya salida es la red total (figura 6) [11].

Capal  Capal Capa3  Capad

Figura 6. Perceptrén Multicapa

El nimero de entradas depende de los datos recolectados y las caracteristicas que se

desea clasificar [11].

El nimero de capas ocultas depende de la complejidad del problema a resolver,
aunqgue en la practica, no existe razén para usar mas de dos capas ocultas debido a
que cada capa oculta adicional da méas poder a la red neuronal, sin embargo el costo

computacional se incrementa de la misma manera, para problemas practicos lo
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recomendable es usar una capa oculta, si el uso de varias neuronas en una sola capa

oculta no resuelve el problema, es necesario usar otra capa oculta.

El nimero de neuronas en la capa oculta viene dado de acuerdo a la manera prueba-
error, donde se va probando cantidades de neuronas distintas, hasta que se satisfaga
el problema, si se usa pocas neuronas se puede producir underfitting es decir la red
no soluciona el problema; si se usan demasiadas neuronas en cambio se puede

producir overfitting (sobre entrenamiento, lo que ocasiona particularizacion).

El nimero de neuronas en la capa de salida viene dado por las salidas que se desea

obtener.

3. Musica por Ordenador

3.1 Procesamiento digital de sefiales

El procesamiento de sefales trata de la representacion, transformacién y manipulacién
de sefales y de la importancia que contienen. Cuando se refiere al procesado digital
de sefiales (DSP por sus siglas en inglés), se refiere a la representacion mediante

secuencias de numeros de precision finita utilizando un computador digital.

Para definir las tareas del DSP se requiere primero precisar los conceptos de sefial y

sistema.

La sefial es considerada como aquella observacién de una magnitud fisica en funcion
de variables independientes de tiempo y espacio, realizada de tal modo que contenga

informacion de los procesos observados [12].

En general, toda sefial contiene informacion que se desea extraer o modificar de
acuerdo a los requisitos de cada aplicacion particular. Las sefiales son representadas
por funciones mateméticas de una o mas variables y dichas funciones pueden ser

escalares o vectoriales.
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El término sistema denota a una colecciéon o conjunto de elementos interrelacionados
que conforman un todo unificado. Un sistema puede formar parte de otro sistema de
mayor nivel, en cuyo caso al primero se le denomina subsistema del segundo. Los
diferentes subsistemas intercambian por lo general informacion, materia o energia

para lograr algun objetivo [12].

Los términos sefiales de entrada o de salida, se utilizan entonces para abstraer ese
flujo de informacién, materia o energia en el concepto matemético de funciones. El
sistema entonces puede interpretarse como un conjunto de subsistemas que logran

transformar una sefial en otra.

3.1.1 Transformada de Fourier

La Transformada de Fourier es una de las herramientas principales de andlisis con
gue se cuenta hoy en los medios de ciencia y tecnologia. Su poder radica en la
posibilidad de establecer relaciones entre puntos de vista muy diferentes relativos a un
mismo problema [12].

Asi, al visualizar un fenémeno tanto en términos de la funcién asociada, como de su
transformada de Fourier, se tiene frecuentemente un procedimiento de analisis (Util

para resolver un problema determinado.

a. Transformada discreta de Fourier (DFT)

Transforma una funciéon matematica en otra, obteniendo una representacion en
el dominio de la frecuencia, siendo la funcién original una funcién en el dominio
del tiempo. Pero la DFT requiere que la funcion de entrada sea una secuencia
discreta y de duracién finita. Dichas secuencias se suelen generar a partir del
muestreo de una funcién continua [13]. Es por esto que la mayoria de las
caracteristicas importantes que se utilizan para analizar el contenido de audio

se definen en el dominio de la frecuencia.
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La Transformada Discreta de Fourier de una sefial x[n] definida en el rango 0 <=
n >= N-1 se define como:

M-l 2T
X[k] = Z x[n] o J 7 # _ Z x[ﬂ]'wj.j'kln c05ksN]
n=I xn=0

b. Transformada rapida de Fourier

La Transformada Réapida de Fourier (FFT) no es una nueva transformada sino
gque se trata de un algoritmo para el calculo de la Transformada Discreta de
Fourier. Su importancia radica en el hecho que elimina una gran parte de los
calculos repetitivos a que esta sometida la DFT, por lo tanto se logra un célculo
mas rapido. Ademas, la FFT generalmente permite una mayor precision en el
calculo de la DFT disminuyendo los errores de redondeo [14].

La implementacion del algoritmo de la FFT puede realizarse de dos formas
distintas:

1.- Mediante un programa que pueda ejecutarse tanto en un PC como en una
tarjeta que posea un microprocesador especifico para este tipo de operaciones
(DSP).

2.- Mediante el desarrollo de una tarjeta (HARDWARE) en la cual se emplean
circuitos integrados especificos. Tal es el caso de los modernos analizadores

de espectro.

3.2 Formato WAV

Es importante tomar en cuenta las caracteristicas del audio que se requieren al

momento de realizar un analisis exhaustivo de su composicion.

WAV (0o WAVE), ap6cope de WAVE form audio file format, es un formato de audio
digital normalmente sin compresion de datos desarrollado y propiedad de Microsoft y

de IBM que se utiliza para almacenar sonidos en el PC, admite archivos mono y
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estéreo a diversas resoluciones y velocidades de muestreo, su extensién es .wav. A
pesar de que el formato WAV es compatible con casi cualquier cédec de audio, se
utiliza principalmente con el formato PCM (no comprimido) y, al no tener pérdida de
calidad, es adecuado para uso profesional. Para tener calidad CD de audio se necesita
gue el sonido se grabe a 44100 Hz y a 16 bits. Por cada minuto de grabacion de
sonido se consumen unos 10 megabytes de espacio en disco. Una de sus grandes
limitaciones es que solo se pueden grabar archivos de 4 gigabytes como maximo, lo
cual equivale aproximadamente a 6,6 horas en calidad de CD de audio. Es una
limitacion propia del formato, independientemente de que el sistema operativo donde
se utilice sea MS Windows u otro distinto, y se debe a que en la cabecera del fichero
se indica la longitud del mismo con un ndmero entero de 32 bits, lo que limita el
tamafio del fichero a un maximo de 4294967295 bytes (O 4 gigabytes) [15].

Para el andlisis de una melodia este formato es muy conveniente, porque a pesar de

gue es pesado al almacenar conserva todas las caracteristicas originales.
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e. Materiales y Métodos.

Durante el proceso de desarrollo del Trabajo de Titulacion, se recurre a diferentes
técnicas de recoleccion de informacién, métodos cientificos y procedimientos que la
investigacion cientifica ofrece y que son de mucha utilidad. Entre los principales

métodos de investigacion cientifica que se manejaron tenemos:

e Observacioén activa:

Con este método se logré involucrar en el problema de investigacion, sobre
como utilizan técnicas de |. A. para resolver problemas inherentes a la

creatividad del ser humano y los recursos necesarios para llevarlo a cabo.

e Estudio de casos:

La utilizacion de este método permitid realizar una investigacion basada en
casos de éxito de I. A. en el ambito musical. Como resultado se pudo conocer el
nivel cientifico de este campo de aplicacién tanto a nivel nacional como
internacional. Asi mismo se pudo determinar la factibilidad del tema para su

desarrollo en determinado plazo de tiempo y con las herramientas disponibles.

e Experimentacién:

Con la utilizacion de esta técnica se realizé la implementacion de la aplicacion
prevista, haciendo las respectivas pruebas tanto a nivel personal como a nivel

profesional, para determinar la certeza de los resultados obtenidos.

e Técnicas de recoleccion de informacion:

Permitié la recolecciébn de informacién de las principales tematicas que
comprenden la teoria musical y la aplicacion de |. A. en este campo,
constituyéndose en la base teorica del proyecto, ver (Seccidon Revision de

Literatura).

La revision bibliogréfica se realizO en bases de datos cientificas, entre la

documentacioén revisada tenemos: libros, revistas tesis y articulos cientificos.
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Metodologia del Trabajo de Titulacién

Para el desarrollo del software que contempla el proyecto se tomd en cuenta la
metodologia XP, adaptandola a las necesidades del tema debido a que dicha
metodologia se orienta a la programacién de objetos y no a la creacién de redes

neuronales. Las fases contempladas son las siguientes:

a. Planificacion del proyecto

Contempla la redaccién de historias de usuario, que pueden ir cambiando o
desapareciendo en cada nueva iteracién segun las necesidades del cliente, al
final solo quedan las historias que representan los verdaderos requisitos del

sistema.

b. Disefio

Una vez definidos los requisitos, se realiza el prototipo de la aplicacion,
aplicando lo que indica la metodologia: hacer lo justo. Por esto se ha tomado en
cuenta solamente los aspectos mas relevantes del sistema que luego seran
codificados. En lo referente a la red neuronal, en este paso se definié las

entradas, salidas y arquitectura de red.

c. Codificacion

En esta fase se realiz6 la creacion del codigo del médulo de captura de audio, la
creacion y entrenamiento de la red neuronal, siempre bajo la atenta observacion
del usuario final.

d. Pruebas

Finalmente, se realizaron las pruebas del sistema, de modo que se pueda

comprobar que cumple con todos los requisitos planteados en las historias de

usuario.
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f. Resultados

Los resultados describen la manera en que se aplicd la metodologia, definida en el
apartado anterior, para la consecucion de los objetivos planteados al inicio del
proyecto.

Para cumplir con los objetivos, se definieron fases por cada uno de ellos y a su vez

cada fase esta dividida en tareas.

Fase 1: Analizar las tecnologias existentes para el desarrollo de
la aplicacion de tal manera que se satisfagan los

requerimientos existentes.

1. Analizar casos de éxito en el desarrollo de aplicaciones inteligentes

para composicion musical.

Para presentar un caso de aplicacién de la IA en la musica y definirlo cémo exitoso se
tomo en cuenta caracteristicas como la actualidad del tema, por lo que se han elegido
estudios desde el 2010 hasta la fecha. Otra caracteristica importante es el aval que
garantice la autenticidad, funcionalidad y el aporte al campo de estudio, por esto es
gue los casos estan tomados de articulos cientificos publicados en revistas indexadas.

La tabla XIlIl muestra los casos de éxito y un abstracto de su contenido.

Discusion: Los casos de éxito revisados (TABLA Xlll) muestran que es factible la
utilizacion de IA en el ambito musical, dadas las caracteristicas de la computacion
actual. Se utilizan diversas técnicas de IA dependiendo del fin de la investigacion. Se
puede notar que los estudios que utilizan redes neuronales se enfocan en el
reconocimiento de caracteristicas que hacen distinguible al oido humano una pieza
musical de otra. En estas caracteristicas esta el ritmo, la melodia, la estructura y la

tonalidad cédmo es el caso del presente trabajo.
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TABLA XIll. CASOS DE EXITO DE APLICACIONES DE IA EN LA MUSICA.

Composicién Musical usando Este articulo presenta un modelo de composicién musical discreto, basado en las técnicas

Algoritmos Genéticos [16]

Sintesis de audio musical con
AUTOENCODING NEURAL NETS
[17]

Modelos computacionales para
composicion musical algoritmica
[18].

Artificial Neural Networks in Musical

Performance [19]

de escritura musical propuestas por Johann Sebastian Bach. EI modelo fue implementado
mediante el uso de la estrategia metaheuristica: algoritmos genéticos implantados sobre el
Framework JGap, el cual arroja resultados de composicion con una sintaxis que cumple con

las técnicas de escritura y composicion musical.

Propone la utilizacion de redes neuronales que optimicen su arquitectura por medio de la
auto codificacion para aplicaciones musicales creativas, en este caso como sintetizadores
de audio.

El articulo presenta un modelo basado en la matriz de transicion de eventos musicales
(patrones musicales descritos por notas, medida y duracion) y la clasificacion de las partes
instrumentales que aparecen en la obra musical de entrada. Un ejemplo de implementacion
del modelo se describe utilizando la caja de herramientas MIDI implementado en Matlab.
Este articulo presenta un modelo de composicion musical basado en el uso de redes
neuronales de alimentacion directa (feed fordward network). La idea es construir una pieza
de software (plugin) para supercollider que es un entorno y lenguaje de programacion para
la sintesis de audio en tiempo real y la composicion algoritmica. De tal manera que esta

herramienta soporte la composicion musical a través de redes neuronales
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Inmamusys: Sistema musical

inteligente multiagente [20] .

The Wekinator: a system for real-
time, interactive machine learning in

music [21].

Sistema multiagente que compone musica por su cuenta mediante el uso de la tecnologia
de los Sistemas Expertos y en base sus principios. Utiliza reglas emitidas a partir del
conocimiento musical y como entradas las emociones de usuarios. Su objetivo principal es
la investigacion de las relaciones entre ordenadores y emociones y cédmo este Ultimo
segundo se puede representar a través de los primeros.

Este software ofrece una amplia gama de algoritmos de aprendizaje automatico (otros
aparte de las redes neuronales), con el fin de centrase en la capacidad de un artista para
crear un mapeo altamente personalizado entre gestos (rastreados por cualquier tipo de
controlador que puede interactuar con un ordenador) y parametros de sintesis de sonido.
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2. Comparar herramientas para la creacion de redes neuronales y

elegir la que mejor se adapte al proyecto.

TABLA XIV. COMPARATIVA DE HERRAMIENTAS PARA CREACION DE RNAS

API Neural Network Toolbox Weka
Orientacion Redes neuronales Mineria de Datos
Arquitecturas soportadas - Feedfordward - Feedfordward
- Base Radial - Base Radial
- Dindmicas

- Aprendizaje

Cuantificacion vectorial.

Funciones de aprendizaje - Several gradient descent = - Several gradient descent
methods methods
- Conjugate gradient - Conjugate gradient
methods methods

- The Levenberg-
Marquardt algorithm (LM)

- The resilient
backpropagation algorithm

(Rprop).
Parallel Computing X
Toolbox
Interfaz Grafica X X

Discusién: Luego de la comparativa se concluyé que la herramienta que mejor se
adapta a las necesidades del proyecto es Matlab, por sus caracteristicas en lo que se
refiere a la documentacion y el soporte para la creacion de redes. El Neural Network
Toolbox de MatLab esta orientado especificamente a las redes neuronales por lo que
cuenta con herramientas especificas para ello, no asi Weka que esta mas orientado a
la mineria de datos y a pesar de contar con soporte para redes neuronales, solo se

enfoca en lo basico.
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3. Seleccionar las alternativas tecnoldgicas para la captura de sonido
en tiempo real que se adapten de mejor manera a los

requerimientos del sistema.

TABLA XV. COMPARATIVA DE HERRAMIENTAS PARA CAPTURAR AUDIO

Libreria o API DSP Java Sound
Sefial Processing Toolbox
Técnica de PCM ALAW, PCM_SIGNED,
codificacion PCM_UNSIGNED y
ULAW
Rangos de frecuencia 8 Khz hasta 48 Khz 8 Khz hasta 48 Khz
Tipo de canal Mono y estéreo Mono y estéreo
Frecuencia de muestreo 8000, 11025, 22050 vy
44100
Formato MP3, MP4, M4A (H.264 /| WAVE, AIFF, AU
audio AAC), WAVE,
FLAC, OGG
Numero de bits 8,16, 24, 32 8, 16, 24 , 32
Interfaz Grafica Disponible Programable
Graficas de las Completo Bésico
caracteristicas del
espectro
Algoritmos DSP Incluidos

Discusidn: Tras realizar la comparacién de herramientas se prefiri6 Matlab, debido al
toolbox de reconocimiento de sefales que posee, dicho toolbox facilita el trabajo del
programador al momento de generar graficas de las caracteristicas del sonido
capturado, ademas integra varios algoritmos y funciones de transferencia propios de

DSP por lo que minimiza el tiempo de codificacion.
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Fase 2: Desarrollar un médulo para la captura y procesamiento
de sonido en tiempo real que sirva como entrada de datos a la

red neural.

1. Definir una metodologia de desarrollo, de acuerdo a los objetivos

planteados y al tiempo establecido para la presentacion de resultados.

Para el desarrollo del software se tomé en cuenta la metodologia XP porque es un
proceso agil de desarrollo, ideal para proyectos con plazos cortos de tiempo. Ademas
es capaz de adaptarse a los cambios de requisitos en cualquier punto de la vida del
proyecto (adaptabilidad), es iterativo, recomienda la programaciéon en parejas Yy
promueve la idea de simplicidad en el cddigo, enfocarse en lo esencial. Las fases y
presentables que pide la metodologia se pueden revisar en el apartado de Materiales y

Métodos del presente documento.

Hoy en dia no existen metodologias para el desarrollo de redes neuronales que sean
conocidas y/o aplicadas en nuestro medio, por lo que se adapt6 en lo posible la XP al
desarrollo de la red, aun asi se sigui6 el workflow propuesto por los creadores del

Neural Network Toolbox de Matlab [22] que consta de las siguientes actividades:

e Recolectar Datos

e Obtencion del Dataset

e Crear la red Neuronal

e Configurar la Red Neuronal
e Entrenar la Red Neuronal

e Validar la Red Neuronal

e Usar la Red Neuronal

Cada una de estas actividades y sus resultados se describen en la fase 3 que

corresponde a la implementacion de la red neuronal.
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2. Historias de usuario.

Las historias de usuario se contemplan en la metodologia XP y se realizaron para

cumplir con dos de las tareas planificadas en el anteproyecto:

¢ Realizar el andlisis y especificacion de requisitos del sistema a implementar,
con base en caracteristicas de aplicaciones ya existentes en el mismo campo y
en busca de solucionar el problema planteado en el presente.

¢ Definir los casos de uso del sistema para satisfacer los requerimientos del

sistema

La redaccién inicial de las historias fue cambiando a lo largo del desarrollo debido a
las conversaciones continuas con el cliente. Algunas de estas fueron eliminadas o
cambiadas a lo largo del proyecto, a medida que cambiaban los requisitos del cliente o
se tenia una concepcion mas clara del proyecto. Aqui se presentan las historias de
usuario finales (Tablas: XVI - XXI).
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TABLA XVI. HISTORIA DE USUARIO 1

Historia de Usuario

NUimero: 1 Usuario: Usuario final.

Nombre historia: Captura de audio

Prioridad en negocio:
Alta

Riesgo en desarrollo:
Media

Puntos estimados: 4

Iteracion asignada: 1

Programador responsable: Juan Pinzén — Rodrigo Granda

Descripcion:

El usuario selecciona del menu principal la opcién para capturar audio. Se muestra

una nueva interfaz donde se puede capturar audio ya sea externo o de un

instrumento conectado a la entrada de audio del computador.

La captura empieza al presionar START.

Observaciones:
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TABLA XVII. HISTORIA DE USUARIO 2

Historia de Usuario

NUGmero: 2 Usuario: Usuario final.

Nombre historia: Presentacion de caracteristicas de la captura

Prioridad en negocio: Riesgo en desarrollo:
Alta Media
Puntos estimados: 4 Iteracion asignada: 1

Programador responsable: Juan Pinzén — Rodrigo Granda

Descripcion:

La interfaz de captura de audio presenta un plano cartesiano bidimensional, donde
el eje x representa la duracion en segundos de la captura y en el eje y presenta las
notas musicales o el rango de frecuencias en que se puede tocar la guitarra
melddica. Al capturar audio se representa en el plano el tiempo y la nota o

frecuencia representativa de la captura.

La captura se detiene al presionar STOP.

Observaciones: El usuario puede elegir notas o frecuencia para representar la
captura.
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TABLA XVIII. HISTORIA DE USUARIO 3

Historia de Usuario

Nimero: 3 Usuario: Usuario final.

Nombre historia; Guardar Audio

Prioridad en negocio: Riesgo en desarrollo:
Alta Media
Puntos estimados: 4 Iteracion asignada: 2

Programador responsable: Juan Pinzén — Rodrigo Granda

Descripcion:

Luego de capturar audio, el usuario puede archivar dicha captura, para esto
presiona SAVE FILE en la interfaz de captura y el sistema se direcciona al directorio
donde se encuentra la aplicacion y le da al archivo un nombre predeterminado, que

puede ser maodificado por el usuario.

Al no guardar el archivo, este de descarta y se puede iniciar una nueva captura.

Observaciones: El archivo a guardar serd de tipo wav, debido a que conserva
mejor sus caracteristicas y es posible un mejor analisis.
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TABLA XIX. HISTORIA DE USUARIO 4

Historia de Usuario

NUimero: 4 Usuario: Usuario final.

Nombre historia: Cargar archivo de audio para analisis

Prioridad en negocio: Riesgo en desarrollo:
Alta Media
Puntos estimados: 4 Iteracion asignada: 3

Programador responsable: Juan Pinzén — Rodrigo Granda

Descripcion:
El usuario puede realizar el andlisis musical a un archivo de audio almacenado
previamente. Puede ingresar a la interfaz de andlisis ya sea desde la interfaz

principal o desde la interfaz de captura.

Una vez en la interfaz de analisis al seleccionar CARGAR, se direcciona por defecto
al directorio donde se encuentra la aplicacion para que el usuario elija el archivo a

cargar.

Observaciones: Solamente se reconocen archivos wav para cargar al sistema.
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TABLA XX. HISTORIA DE USUARIO 5

Historia de Usuario

NUmero: 5 Usuario: Usuario final.

Nombre historia: Reproducir Audio

Prioridad en negocio: Riesgo en desarrollo:
Alta Media
Puntos estimados: 4 Iteracion asignada: Ninguna

Programador responsable: Juan Pinzén — Rodrigo Granda

Descripcién:
Luego de cargar un archivo el usuario puede reproducirlo de modo que si se trata
de una captura realizada, pueda escuchar el resultado de su composicion. Le es

posible también pausar y detener la reproduccion el cualguier momento.

Observaciones:




TABLA XXI. HISTORIA DE USUARIO 6

Historia de Usuario

NUmero: 6 Usuario: Usuario final.

Nombre historia: Realizar el analisis del archivo de audio.

Prioridad en negocio: Riesgo en desarrollo:
Alta Alta
Puntos estimados: 4 Iteracion asignada: 3

Programador responsable: Juan Pinzén — Rodrigo Granda

Descripcion:

Luego de cargar un archivo se realiza el andlisis al presionar ANALIZAR SONIDO.
Se muestra una gréfica con el efecto de frecuencia que genera el sonido, y segun la
grafica el sistema presenta al usuario el tono en que se encuentra la el audio

cargado y las posibles notas a tocar para dar armonia a la melodia creada.

Observaciones:

3. Prototipado del sistema
Los prototipos se realizaron para cumplir otra tarea definida en el anteproyecto:

e Realizar el disefio l6gico del modulo a implementar, de acuerdo al analisis
realizado anteriormente.

Una vez definidos los requisitos se procedi6 a realizar los prototipos de las interfaces
de la aplicacibn que muestran los aspectos relevantes para el usuario, como son la

disposicién de los elementos dentro de la interfaz y las funcionalidades (Figuras 7- 8).
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Event Scope

Fregquency(Notes) / Time

Save || Payer |

Frequency Level ‘ Quit |

Figura 7. Prototipo de Interfaz de Captura de Audio

Player sl
Pitch Extraction
Reproductor
Audio Filename: \m\
Music Scale Recognition Play ‘ \ Pause H Stop
Music Notes of Scale Analize

Figura 8. Prototipo Interfaz de Andlisis de Audio

4. Implementacion del moédulo en un lenguaje de programacion que

permita el procesamiento de sonido en tiempo real.

Para la captura de audio se han tomado algunas teméticas del procesamiento digital
de sefales (DSP), debido que el objetivo es basicamente la representacion,
transformacién y manipulacion de la sefal proveniente de la tarjeta de audio del pc, de

tal manera que se pueda utilizar como entrada para la red neuronal.
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4.1. Grabacion de audio con Matlab

La digitalizacibn de una sefial analdgica requiere dos procesos. Primero la toma de
muestras la amplitud de la sefial (muestreo) y luego la asignacion a las muestras de

valores proporcionales (cuantificacion).

Obtener la sefial de audio con Matlab se puede hacer de dos formas: una es mediante
el Data Acquisition Toolbox y otra es mediante el core de Matlab a través de la funcion
audiorecorder. Para el desarrollo del proyecto se ha optado por el core de Matlab ya
que presenta mayor compatibilidad con las tarjetas de audio existentes.

La funcién audiorecorder crea un objeto para la grabacién de audio a través de una
entrada de audio del pc como puede ser un micréfono a través de la tarjeta de audio

donde se ejecuta esta funcion.
Existen 3 maneras de llamar a esta funcioén:

recorder = audiorecorder

recorder = audiorecorder(Fs,nBits,nChannels)
recorder = audiorecorder(Fs,nBits,nChannels,|D)
Donde:

¢ Fs es la tasa de muestras in Hz, los valores validos dependen del hardware de
sonido especifico instalado en la maquina. Valores tipicos pueden ser 8000,
11025, 22050, 44100, 48000, and 96000 Hz. Por default se usa 8000, pero en
nuestro caso se tomo un valor de 44100 por el teorema de Nyquist.

e nBits son los bits por muestra. Valores validos dependen del hardware
instalado pudiendo ser 8, 16, o0 24.

e nChannels es el nimero de canales para grabar 1(mono) o 2(estéreo), por
default se usa 1, mismo valor que se utilizd en la aplicacion debido al
instrumento que en este caso es la guitarra melddica.

¢ ID es el identificador de dispositivo, para obtener el ID de un dispositivo se usa
la funcion audiodevinfo, el valor por default que usa el dispositivo de audio del

computador es -1.
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A continuacién un ejemplo para grabar 5 segundos de audio.

3 Grabar sonido por 5 segundos.
recObj = audiorecorder;
disp('Inicia grabacion.")
recordblocking (recObj, 5);

disp ('Termina Grabacién.');

3 Reproducir grabacion.

play (recObj) ;

% Almacenar datos en un arreglo de doble precisidn.
myRecording = getaudiodata (recObj) ;

% Plotear la forma de onda.

plot (myRecording) ;

Una dato importante a tomar en cuenta son los arménicos: cuando una cuerda de 36
cm se rasga, no solo se produce una onda de 36 cm, sino que ademas se forman dos
ondas de 18, cuatro de 9 y asi sucesivamente cada una de estas vibraciones,
producen una secuencia de armonicos, 1/2, 1/3, 1/4... de la longitud de la cuerda.

Los sonidos son mas agudos y mucho mas suaves que el sonido de la cuerda
completa y no se perciben de forma clara precisa y consciente pero son los que hacen

que los instrumentos musicales suenen diferentes entre si.

4.2. Procesamiento Digital de la Sefal (DSP)

Una vez capturado el audio se usaron técnicas de DSP para poder transformarlo en

datos entendibles para la red neuronal.

El teorema de muestreo que se utilizé es el de Nyquist [25], que indica que para poder
digitalizar correctamente todo el ancho de banda que puede percibir el oido humano
se deben tomar muestras del doble de frecuencia (44.1 Hz). También nos afirma que
en sistemas analdgicos, parte de la sefial es informacion util y parte de ella representa
ruido. La relacién entre las potencias de ambas se denomina Relacién Sefal/Ruido

(SNR):

2
|4 signal Vsignal

SNR = 10log —

= 20log

ruido V;uido
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Se obtuvieron las ocurrencias de cada frecuencia en la muestra de sonido (Pitch

Extraction), para esto, primero se obtuvieron los coeficientes de la transformada

discreta de Fourier, es decir los frames en la muestra de audio. A continuacioén, el

cédigo utilizado para implementar la transformada discreta de Fourier (DFT).

function [FFT, Freq] = getDFT(signal, Fs, PLOT)

% function [FFT, Freq] = getDFT(signal, Fs, PLOT)
N = length(signal); % length of signal
% compute the magnitude of the spectrum
% (and normalize by the number of samples):

FFT = abs(fft(signal)) / N;

>

if nargin==2 $ return the first half of the spectrum:

FFT = FFT(l:ceil (N/2));

Freq = (Fs/2) * (l:ceil(N/2)) / ceil(N/2); % define the
frequency axis
else

if (nargin==3)

% ... or return the whole spectrum

% (in the range -fs/2 to fs/2)
FFT = fftshift (FFT);
if mod (N, 2)== % define the

frequency axis:

Freq = -N/2:N/2-1; % if N is even
else

Freq = - (N-1)/2:(N-1)/2; % if N is odd
end
Freq = (Fs/2) * Freq ./ ceil(N/2);

end

end

Usando este cédigo obtenemos el rango de frecuencias o coeficientes que ocurren en

la muestra de sonido.
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La precision de los analizadores de Fourier se evalla a través del nimero de lineas
gue pueden representar, siendo los valores mas habituales los de 256, 400 y 800

lineas.

Cada linea corresponde a una banda de frecuencia de ancho constante y de valor el
de la frecuencia méas alta analizada dividido por el nUmero de lineas calculadas. Asi,
por ejemplo, si obtenemos un espectro en el que la frecuencia mas alta sea de 1,6 kHz
y tenemos un analizador de 800 lineas, entonces el ancho de cada linea sera de 1,6
kHz/800 lineas = 2 Hz/linea.

Una de las grandes ventajas del andlisis FFT que se utilizé en este caso es la
posibilidad de efectuar un zoom de una zona concreta del espectro obtenido, donde el
sentido de zoom es el mismo que en fotografia. Es decir, si tenemos un espectro de
800 lineas de una sefal cualquiera, un zoom nos permite efectuar una ampliacion de
una parte concreta del espectro que nos interese, con lo que el grado de resoluciéon es

extraordinariamente elevado.

Una vez obtenidos los coeficientes pasamos a hacer la extraccién de caracteristicas
del sonido (Feature Extraction) mediante la siguiente funcion:

function Features = stFeatureExtraction(signal, fs, win, step)
% if STEREO
if (size(signal,2)>1)

signal = (sum(signal,2)/2); % convert to MONO

end

% convert window length and step from seconds to samples:

windowLength = round(win * fs);
step = round(step * fs);
curPos = 1;

L = length(signal);

% compute the total number of frames:
numOfFrames = floor ((L-windowLength) /step) + 1;

% number of features to be computed:
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numOfFeatures = 35;

Features = zeros (numOfFeatures, numOfFrames) ;

Ham

window (@hamming, windowLength) ;

mfccParams = feature mfccs init (windowLength, fs);

for i=1:numOfFrames % for each frame

curPos

end

get current frame:
frame = signal (curPos:curPos+windowLength-1);
frame = frame .* Ham;

frameFFT = getDFT (frame, fs);

(sum (abs (frame) ) >eps)

% compute time-domain features:

Features(1l,1i) = feature zcr(frame);
Features (2,1) = feature energy(frame);
Features (3,1i) = feature energy entropy(frame, 10);

% compute freg-domain features:
if (i==1) frameFFTPrev = frameFFT; end;
[Features (4,1) Features(5,1)] =

feature spectral centroid(frameFFT, fs);

Features (6,1) = feature spectral entropy (frameFFT, 10);

Features (7, 1) feature spectral flux(frameFFT, frameFFTPrev);
Features (8,1i) = feature spectral rolloff (frameFFT, 0.90);
MFCCs = feature mfccs (frameFFT, mfccParams);

Features (9:21,1i) = MFCCs;

[HR, FO0] = feature harmonic(frame, fs);
Features (22, i) = HR;
Features (23, i) = FO;

Features (23+1:23+12, i) = feature chroma vector (frame, fs);

else

Features(:,1i) = zeros (numOfFeatures, 1);

= curPos + step;

frameFFTPrev = frameFFT;
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Features (35, :) = medfiltl (Features (35, :), 3);

En este caso lo que nos interesa es obtener el tono real o frecuencia 0, en cada
instante de la muestra de audio por lo que se usa la caracteristica #23 FO.

Las funciones anteriormente presentadas anteriormente han sido obtenidas de [28].

Para usar estas funciones hemos implementado la siguiente funcion:

function [t,freqgl= pitchExtraction(file)

o)

% Abre el archivo de audio:

[x,fs] = audioread(file);

% feature extraction:

Features = stFeatureExtraction(x, fs, 0.10, 0.020);

o\

Saca el pitch (23 feature):
F = Features (23,:);

oe

Calcula el vector de tiempo:

timeFeature = 0.020:0.020:1ength(x) /fs;

)

% post-proceso vector de tiempo, vector de sefiales:
MIN1 = min([length(F);length (timeFeature)]);
timeFeature = timeFeature (1:MIN1);

t=timeFeature;

F = F(1:MIN1);

freg=F;

plot (timeFeature, F);
hold on

xlabel ('Time (sec)');
ylabel ("Pitch (Hz)"'");
legend ({'Estimado'}) ;
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Lo que hace esta funcion es obtener las frecuencias en cada instante de la muestra de
sonido obteniendo la salida que muestra la tabla XXIl. Ademas hace un plot de las

frecuencias en cada instante de tiempo.

TABLA XXII. FRECUENCIA EN UN INSTANTE DADO

0.58050 298.09763
0.60372 599.19476
0.62694 1221.82190
0.65016 617.98389
0.67338 623.30933
0.69660 625.22308
0.71982 626.41998
0.74304 628.41095
0.76626 629.93896
0.78948 630.20062
0.81270 629.96625
0.83592 629.90228

Lo que se envia a la red neuronal son las frecuencias normalizadas con la probabilidad

de ocurrencia de cada una, esto se detallara en el siguiente apartado.

Fase 3. Implementar una red neuronal de acuerdo a un modelo
de aprendizaje supervisado para obtener melodias

convincentes y realizar las pruebas del software desarrollado.
En esta fase vale recordar que se sigui6 el flujo de trabajo del Neural Network Toolbox,

por lo que se indica la tarea del workflow y las tareas a las que corresponden en el

anteproyecto.
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1. Recolectar datos - Definir el tipo de red neuronal que satisfaga los

requerimientos del proyecto a implementar.

Lo que se realizé es algo similar a speech recognition con redes neuronales, pero en
este caso aplicado a guitarra en tiempo real; para lo cual se tomé como base la
informacién recopilada de las escalas musicales (Ver apartado 1.3 de la Revision

Literaria).

Haciendo corresponder cada escala mayor (Ver 1.3.1 de la Revision literaria) con su
relativa escala menor (Ver 1.3.2 de la Revision literaria) se tiene 12 clases que sirven

como salidas o targets para la red neuronal, quedando de la siguiente manera:

Cmayor/Amenor
C#mayor/Bbmenor
Dmayor/Bmenor
Ebmayor/Cmenor
Emayor/C#menor
Fmayor/Dmenor
F#mayor/Ebmenor
Gmayor/Emenor

© © N o g w DR

G#mayor/Fmenor
10. Amayor/F#menor
11. Bbmayor/Gmenor

12. Bmayor/G#menor

La maquina debe aprender la estructura musical de las escalas. Y ya que la red
neuronal solo entiende valores numéricos como entradas de datos, se trabaj6é con los

valores de las frecuencias en la escala temperada (Tabla XII)
El instrumento elegido para el trabajo es la guitarra, por tanto se toman como

referencia las frecuencias iniciales de cada cuerda afinada de la manera estandar, es

decir la afinacién en E (tabla XXIII).
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TABLA XXIll. FRECUENCIAS DE ENTRADA PARA LA RNA

1ra (Mi) 329,63 [HZ]
2da (Si) 246,94 [Hz]
3ra (Sol) 196,00 [Hz]
4ta (Re) 146,83 [Hz]
Sta (La) 110,00 [Hz]
6ta (Mi) 82,41 [Hz]

2. Obtencién del Dataset - Obtener las entradas de la red neuronal

mediante el médulo de captura de sonido.

Esta es la parte mas importante del proyecto asi como también la mas compleja ya

gque supone todo el aprendizaje de la red neuronal.

Para obtener el dataset se cre6 un vector con las caracteristicas del sonido a analizar.
Sabiendo que en teoria el sonido tiene varias caracteristicas, nace la interrogante:
¢, Cudl de ellas representa una determinada escala en la pieza de sonido?

Existen investigaciones acerca de este tema y se opt6 por una propuesta muy utilizada
en el ambito de percepcién musical, el modelo Clave/Perfil de Carol Krumhansl y Mark
Schmuckler.

El modelo postula que cada Clave/Escala tiene una clave de perfil: es decir un vector
gue representa la distribucién optima de tonos para esa Clave/Escala [26]. El perfil de

clave para la escala mayor se muestra en la tabla XXIV.

TABLA XXIV. PERFIL DE CLAVE. ESCALA MAYOR

Rango 6.35 223 348 233 438 4.09 252 519 239 366 229 2.88
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Una vez visto el perfil clave de la escala mayor se cre6 el perfil de clave para la escala
de C Mayor (tabla XXV)

TABLA XXV. ESCALA C MAYOR

Rango 6.35 223 348 233 438 409 252 519 239 366 229 288
El perfil de clave para la escala menor se muestra en la tabla XXVI.

TABLA XXVI. PERFIL DE CLAVE. ESCALA MENOR

Rango 6.33 268 352 538 26 353 254 475 398 269 334 317

Una vez visto el perfil clave de la escala menor podemos crear el perfil de clave para la
escala de C Menor (Tabla XXVII)

TABLA XXVII. PERFIL DE CLAVE. ESCALA C MENOR

Rango 6.33 268 352 538 26 353 254 475 398 269 334 317
El rango representa la importancia de cada nota en la escala.

Todos los perfiles de clave de la escala mayor se muestran en la tabla XXVIIl y los de

la escala menor en la tabla XXIX.

Cada clase dentro del dataset es un vector de 1x12 donde cada columna representa
las 12 notas de la escala, y cada fila representa el perfil de clave en el que esta el
sonido. Cada valor numérico de este vector ha sido obtenido a través de una técnica
de procesamiento digital de sonido llamada pitch-detection que calcula las frecuencias
en cada periodo, sin embargo cabe destacar que la frecuencia obtenida no entra de
forma bruta a la red neuronal es decir no entra una frecuencia como 55Hz, sino que
entra normalizada de acuerdo a los perfiles de clave que se vio anteriormente.



Ademas en el andlisis digital de sonido se extraen la ocurrencia de cada nota y la

probabilidad de ocurrencia de cada frecuencia en el sonido analizado, lo que nos da
un vector 1x12 de la siguiente forma:

[0.3608 -0.2985 0.2124 0.3385 -0.7103 0.5578 -0.4265 0.3582
-0.1434 -0.2688 0.7062 -0.6865]

Este vector es el que entra a lared neuronal y permite entrenar la red.
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Perfil de C
Clave
C 6.35
C# 2.88
D 2.29
D# 3.66
2.39
5.19
F# 2.52
G 4.09
G# 4.38
A 2.33
A# 3.48
B 2.23

C#

2.23
6.35
2.88
2.29
3.66
2.39
5.19
2.52
4.09
4.38
2.33
3.48

D

3.48
2.23
6.35
2.88
2.29
3.66
2.39
5.19
2.52
4.09
4.38
2.33

TABLA XXVIII. PERFILES DE LA ESCALA MAYOR

D#

2.33
3.48
2.23
6.35
2.88
2.29
3.66
2.39
5.19
2.52
4.09
4.38

E

4.38
2.33
3.48
2.23
6.35
2.88
2.29
3.66
2.39
5.19
2.52
4.09

F

4.09
4.38
2.33
3.48
2.23
6.35
2.88
2.29
3.66
2.39
5.19
2.52

F#

2.52
4.09
4.38
2.33
3.48
2.23
6.35
2.88
2.29
3.66
2.39
5.19

G

5.19
2.52
4.09
4.38
2.33
3.48
2.23
6.35
2.88
2.29
3.66
2.39

G#

2.39
5.19
2.52
4.09
4.38
2.33
3.48
2.23
6.35
2.88
2.29
3.66

A

3.66
2.39
5.19
2.52
4.09
4.38
2.33
3.48
2.23
6.35
2.88
2.29

A#

2.29
3.66
2.39
5.19
2.52
4.09
4.38
2.33
3.48
2.23
6.35
2.88

B

2.88
2.29
3.66
2.39
5.19
2.52
4.09
4.38
2.33
3.48
2.23
6.35
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TABLA XXIX. PERFILES DE CLAVE. ESCALA MENOR

Perfil de C C# D D# E F F# G G# A A# B
Clave
C 6.33 2.68 3.52 538 26 353 254 475 398 269 334 317
C# 3.17 6.33 2.68 352 538 26 353 254 475 398 269 334
D 3.34 3.17 6.33 268 352 538 26 353 254 475 398 269
D# 2.69 3.34 3.17 633 268 352 538 26 353 254 475 3.98
3.98 2.69 3.34 317 633 268 352 538 26 353 254 475
F 4.75 3.98 2.69 334 317 633 268 352 538 26 353 254
F# 2.54 4.75 3.98 2.69 3.34 3.17 6.33 2.68 3.52 5.38 2.6 3.53
G 3.53 2.54 4.75 398 269 334 317 633 268 352 538 26
G# 2.6 3.53 2.54 475 398 269 334 317 633 268 352 538
A 5.38 2.6 3.53 254 475 398 269 334 317 633 268 352
A# 3.52 5.38 2.6 3.53 2.54 4.75 3.98 2.69 3.34 3.17 6.33 2.68

B 2.68 3.52 5.38 2.6 3.53 2.54 4.75 3.98 2.69 3.34 3.17 6.33



3. Crear lared Neuronal.

Este paso implica dos tareas definidas en el anteproyecto:

e Definir las salidas de la red neuronal, funciones de activacion y funciones de

e aprendizaje.

¢ Implementar la red neuronal en la herramienta que mejor se adapte a las
necesidades del proyecto.

3.1. Arquitectura de la Red Neuronal

Una vez identificado el problema como de reconocimiento o clasificacién de patrones y
después de la recopilacion tedrica sobre redes neuronales, Se concluyé que la
arquitectura que mejor se adapta a este tipo de problemas es la del Perceptron
Multicapa (Multi-Layered Perceptron) MLP por sus siglas en ingles. Al elegir esta

arquitectura generalmente se tiene Entradas, Capa Oculta, Capa de Salida (Figura 9).

Input Hidden Layer Output Layer
N O ™
al ai=y
" T LW e 3 '
._Iﬁ Ind - 7£
431 I
1 b=
4 I xl 3
AN J
a! = tansig (TWuip: +by) > =purelin (LW=1a1+b:z)

Figura 9. Multi-Layered Perceptron

De forma general la red cuenta con 1 capa oculta y 1 de salida. El vector de entrada
consta de 12 elementos (inputs), cada input esta asociada a la nota que representa en

la escala cromaética.

Después de realizar algunas pruebas se determind que el nimero de neuronas 6ptimo
en la capa oculta es 28 por resultados de aprendizaje de acuerdo al método prueba

error, siendo 28 el nimero de neuronas que ofrecié mejores resultados, el numero de

70



neuronas de la capa de salida va de acuerdo a las entradas que se tiene, por lo que en
este caso son 12. En la figura 10 se puede observar el disefio de la red neuronal.

Hidden Output

28 12

Figura 10. Disefio de la Red Neuronal

3.2. Funciones de Transferencia (Transfer Functions)

Una vez elegida la arquitectura de la red neuronal, es necesario elegir las funciones de

transferencia que serviran para el aprendizaje de la red neuronal.

e Capa Oculta

Generalmente en la arquitectura MLP se usa en la capa oculta la funcion de
transferencia logaritmica sigmoidal o logsig, aunque también es usada la funcion

de transferencia tangencial sigmoidal o tansig.

Se prefirio la funcion Logsig (Figura 11), debido a que su saturacion esta
comprendida entre 0 y 1, y al momento de obtener las salidas se trabaja con este

rango.

a = logsig(n)

Figura 11. Funcion LOGSIG
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3.3.

e Capa de Salida
En la capa de salida generalmente se usa la funciéon de transferencia Purelin

(Figura 12), que igual es una funcién de reconocimiento de patrones.

a = purclinfn)

Figura 12. Funcién PURELIN

Configurar la Red Neuronal

3.3.1. Configurar Entradas y Salidas

Aqui es donde se centra la resolucion del problema ya que una vez obtenido el dataset

se debe generar las entradas de la red neuronal, y a su vez determinar las salidas que

se desea obtener.

e Entradas

Las entradas de la red neuronal estan explicadas en la obtencion del dataset,

pero de forma general el vector de entrada es el siguiente:

[0.3608 -0.2985 0.2124 0.3385 -0.7103 0.5578 -0.4265 0.3582
-0.1434 -0.2688 0.7062 -0.6865]

e Salidas

Las salidas que se desea obtener estan dadas en formato O 1, donde el 1
representa la escala en que se esta tocando. Por ejemplo si se obtiene una

salida como la siguiente, el sonido esta en la escala de C mayor / A menor
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[10000000000]

3.3.2. Inicializar Pesos y Bias

Antes de entrenar la red es necesario inicializar los pesos y el bias de la red, esta
seccion es automética al crear la red en Matlab con el comando configure, sin
embargo si se quiere entrenar de nuevo O con pesos nuevos, se lo puede hacer

mediante el comando init del neural network toolbox de Matlab.

4. Entrenar la Red Neuronal.

Es la parte mas delicada dentro del flujo de trabajo para la creacién de la red neuronal

debido a que los algoritmos de aprendizaje pueden generan diferentes resultados.

Una vez inicializados los pesos y el bias, la red neuronal esta lista para ser entrenada,
una red neuronal MLP puede ser entrenada para funciones de aproximacion (regresion
no lineal) o para reconocimiento de patrones, como nuestro problema es de

reconocimiento de patrones los algoritmos usados estan orientados a esta tarea.

El entrenamiento requiere un dataset que contenga entradas (inputs) y las salidas
deseadas (targets). Asi mismo usa los pesos y el bias de la red para ajustar el

rendimiento de la red que viene dado por la siguiente formula:

1.-\’ g l.'\' 8
lg; " =— % (§ —a;)
TP DA

i=1

F =mse=

Esta es la formula del error cuadratico medio (mean square error), utilizada por default

en Matlab para las redes MLP.

Para optimizar el aprendizaje de la red se usé el algoritmo Backpropagation, que

consiste en la realizacion de calculos hacia atras a través de la red.
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Existen numerosas variaciones del algoritmo Backpropagation y estas se encuentran
en el Neural Network toolbox de Matlab (tabla XXX).

TABLA XXX. ALGORITMOS DE APRENDIZAJE BACKPROPAGATION

trainlm

trainbr
trainbfg
trainrp
trainscg

traincgb
traincgf
traincgp
trainoss
traingdx

traingdm

traingd

Levenberg-Marquardt

Bayesian Regularization

BFGS Quasi-Newton

Resilient Backpropagation

Scaled Conjugate Gradient
Conjugate Gradient with
Powell/Beale Restarts
Fletcher-Powell Conjugate
Gradient

Polak-Ribiére Conjugate Gradient
One Step Secant

Variable Learning Rate Gradient
Descent

Gradient Descent with
Momentum

Gradient Descent

De toda esta lista de funciones de aprendizaje se selecciondé el algoritmo Variable

Learning Rate Gradient Descent (traingdx), ya que permite controlar la tasa de

aprendizaje (Learning Rate) y el Momentum de la red para optimizar el aprendizaje,

ademas posee aprendizaje adaptativo que hace un poco auténoma la red, ajustando la

taza de aprendizaje de acuerdo al error. La configuracién 6ptima para el aprendizaje

en nuestro problema es la siguiente:

Algoritmo Backpropagation - Variable Learning Rate Gradient Descent

Learning Rate = 0.02

Momentum = 0.8
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Los resultados obtenidos se muestran en la tabla XXXI.

TABLA XXXI. RESULTADOS OBTENIDOS

20.6

0.02 0.8 79.4

5. Validar |la Red Neuronal

Una vez terminada la fase de aprendizaje es necesario validar los resultados

obtenidos para lo cual existen las siguientes etapas:

e Revisar los datos del aprendizaje:

Los datos que se obtuvieron de la red son los siguientes:
tr =
trainFcn: 'traingdx’
trainParam: [1x1 struct]
performFcn: 'mse'
performParam: [1x1 struct]
derivFcn: 'defaultderiv’
divideFcn: 'divideblock'
divideMode: 'sample’
divideParam: [1x1 struct]
trainind: [1x126 double]
vallnd: [1x27 double]
testind: [1x27 double]
stop: 'Validation stop.'
num_epochs: 154
trainMask: {{12x180 double]}

valMask: {[12x180 double]}
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testMask: {{12x180 double]}
best_epoch: 148
goal: 0

states: {'epoch' 'time' ‘perf' ‘vperf' ‘tperf’

‘val_fail' 'Ir'}

epoch: [1x155 double]
time: [1x155 double]
perf: [1x155 double]
vperf: [1x155 double]
tperf: [1x155 double]
gradient: [1x155 double]
val_fail: [1x155 double]
Ir: [1x155 double]

best perf: 0.0245
best_vperf: 0.0573
best_tperf: 0.0778

‘gradient’
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e Validar el performance de lared:

Best Validation Performance is 0.057317 at epoch 148
10" F

Train
Validation
Test

Best

-
(=]
[=]

Mean Squared Error (mse)
=

10'2 C 1 ! 1
0 50 100 150

154 Epochs

Figura 13. Performance de la Red

El grafico del performance de la red (Figura 13) nos muestra que no existe
mayor problema con el entrenamiento ya que las curvas son similares, si la
curva del test incrementara mas pronto que la curva de validacion eso
significaria que existe overfitting, pero en este caso las curvas son similares por

lo que el performance es bueno.

e Crear el plot de Regresion.

El plot (Figura 14) muestra la relacion entre las salidas de la red y los targets, si

el entrenamiento fue perfecto las salidas y los targets deberian ser iguales pero

en la practica nunca va a ser perfecto.
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Figura 14. Plot de Regresiéon

El grafico nos muestra que no existe un buen ajuste (Fit) debido a que el
problema a resolver no es de ajuste sino de reconocimiento de patrones. Por lo
gue podemos ver las clases delimitadas a las salidas que queremos, en este
caso 0 1.

e Generar la matriz de confusion:
En la figura 15 podemos ver que cada columna de la matriz representa el
namero de predicciones de cada clase, mientras que cada fila representa a las

instancias en la clase real. Una ventaja de la matriz de confusion es que facilita

ver si la red neuronal esta confundiendo clases.
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Confusion Matrix

Output Class

10
11|,

12}

1 2 3 4 & B 7 & 9 10 W 42
Target Class

Figura 15. Matriz de Confusién

6. Usar la Red Neuronal - Evaluar los resultados de la red neuronal

Una vez validada la informacién obtenida de la red neuronal se puede hacer las
pruebas con distintas entradas, en este caso se propuso un ejemplo usando una

composicion en G menor.

Para usar la red neuronal ya entrenada, en Matlab se hace uso del comando sim
(‘entradas’) donde las entradas son el vector para la red.

Ejemplo: En este caso se ha tomado un extracto de la pieza: Mozart Symphony #40
in G Minor, K 550 - 1. Molto Allegro, se ha extraido su vector de caracteristicas como

se indica en la obtencion del dataset, dando como resultado el siguiente vector:
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input = [0.3608 -0.2985 0.2124 0.3385 -0.7103 0.5578 -0.4265 0.3582 -
0.1434 -0.2688 0.7062 -0.6865]

Teniendo el vector podemos enviarlo a la red mediante el comando sim(input) o
también directamente net(input), lo que nos arroja una matriz de informacién de
12x12 que representa cada una de las notas de la escala cromatica, realmente es un
poco confuso entender estos valores, sin embargo lo que se hace es buscar el mayor

valor dentro de la matriz y ver en qué posicion esta, en este caso el mayor valor es:

1.1223

Y se encuentra en la posicién: [10] [11]

Extraemos la fila 10

[0.5316 -0.1453 0.2536 0.4875 -0.0501 0.8823 -0.1845 0.5265 -0.0316 -
0.1259 1.1223 -0.0646]

Ya que cada posicion representa la escala cromética hacemos el conteo para
identificar la nota a la que corresponde y en este caso corresponde a A# (La#) y para
la identificacion de la escala se sigue el patron: Escala Mayor/ Escala Menor, En este

caso se obtiene que la escala es:

A#Mayor/GMenor, coincidiendo con la escala de la pieza musical.
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ans =

0.1723
0.0921
0.1900
-0.2701
-0.3063
0.7477
0.6044
-0.0535
0.7748
0.5316
0.1678

-0.1420
0.2909
0.5139
0.0012
0.1239

-0.1514
0.0018

-0.1504

-0.0303

-0.1453
0.1286

0.0294
0.0170
0.1728
-0.0534
-0.1650
0.4419
0.3648
-0.0017
0.5610
0.2536
0.1105

0.1531
0.0828
0.1817
-0.2417
-0.2880
0.7087
0.5691
-0.0498
0.7473
0.4875
0.1625

-0.5281
1.0339
0.9369
0.2645
0.2303

-0.5266

-0.2665
-0.5534
0.3721

-0.0501
0.5161

MATRIZ DE INFOMACION

0.2481 -0.2773
0.0930 0.5439
0.3639 0.7203
-0.3574 0.0322
-0.4314 0.1004
0.8916 -0.2642
0.8515 -0.0857
-0.0038 -0.3243
0.9512 0.0587
0.8823 -0.1845
0.1487 0.2552

0.1702
0.0911
0.1889
-0.2670
-0.3042

0.7434
0.6004
-0.0532
0.7717

0.5265

-0.0782
0.0968
0.3335
0.0520
0.1387
-0.0268
0.0822
0.0159
0.0176
-0.0316

-0.1213 0.2426
0.2437 0.0395
0.4715 0.5752
0.0059 -0.2931
0.1311 -0.5009
-0.1269 0.8474
0.0192 1.0005
-0.1118 0.0966
-0.0350 1.0347
-0.1259 1.1223

-0.5209
1.0098
0.9391
0.2460
0.2118
-0.5063
-0.2550
-0.5454
0.3517
-0.0646

0.1673 0.0344 0.1044 0.0765 0.5001
0.2844-0.0071 0.1339 0.2669 0.3748 0.3177 0.1175 0.2825 -0.0769 -0.0286 0.2519 0.3600
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Fase 4. Realizar las pruebas del software desarrollado para

comprobar el correcto funcionamiento del mismo.

Una vez terminadas las dos partes correspondientes a Captura de Audio y Red
Neuronal se unen en el software final para lo cual se realizaron las pruebas de
funcionalidad de interfaz y pruebas unitarias a través del Unit Test Framerwork de
Matlab.

1. Pruebas de interfaz

e Interfaz principal

En esta interfaz tenemos el menu principal que consta de 2 submenus: Archivo y
Ayuda.

El submenu archivo a su vez consta de 3 submenUs: Grabar Audio, Analizar
Sonido, y Salir, (figura 16). Este submend contiene las partes principales del
software.

4| main — 5
Archive  Ayuda

Grabar Audio D -

creserde. Guitar NNET

Salir

Figura 16. Interfaz Principal
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e Grabar Audio: sirve para abrir la interfaz de captura de audio en tiempo real a
través de la tarjeta de sonido del pc (figura 17) Se pueden observar 3 plots, el
primero muestra el nivel del audio capturado y las notas que se estan tocando
identificadas de acuerdo al sistema americano o inglés, este plot se puede
cambiar para ver las frecuencias de cada nota, para esto en el apartado mode

seleccionamos freq y se cambiara a las frecuencias que se toca en tiempo real.

El siguiente plot nos muestra el nivel en decibeles asi como la frecuencia en kHz

de la entrada de sonido.

El siguiente plot nos muestra la gréafica del sonido en el dominio de frecuencia /

tiempo donde el tiempo es igual a 1 segundo.

Los botones restantes son para: iniciar, detener, guardar y analizar el sonido

capturado.
4 Captura Sonido - X
level [
G5 ‘ i f .
BSL 3
D5 - .
B 3
Ad - 7
B 3
E4- -
D4 |- 3
B E =
A3 =
G3 |- .
B E
DI 7
EF ]
A2 -
G2~ 7
BE 3
D2 L 1 1 L
0 o 5 0 10 15 20
500 (@ note :20
e Oma ||
o
S 40
: STOP  |START
SAVE FILE PLAYER
0
0203 05071 23 6571 23 5710
frequency (kHz) QUIT

Figura 17. Interfaz de Grabacién de Audio

e Analizar Sonido: Abre la interfaz que hace uso de la red neuronal para hacer

el calculo de la escala de la pieza de sonido grabada. En la figura 18 se puede
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observar un plot general donde se hace el andlisis de frecuencias obtenidas en
el sonido capturado, este es una estimacion de la clave o tono en el que se
estq tocando. Se puede observar los botones para cargar, iniciar, pausar,
detener y analizar la pieza de sonido.

Una vez se da clic en analizar sonido se puede ver el tono en que se esta
tocando y las notas que estan dentro de ese tono. En la parte inferior derecha se
muestra una lista con las estimaciones de notas erroneas dentro de la escala
definida.

4] reproductor - X

Pitch Extraction
e

0 1 1 1 Il Il Il 1 1 3 J
0 0.1 02 03 04 05 06 07 08 09 1
Time (sec)

Archivo de Audio: Repeoctor Errores

ardhe e ————— . |

Estas tocando en el tono de:

Puedes tocar las siguientes notas:

:

Figura 18. Interfaz de Andlisis de Sonido

eEl submenu ayuda contiene informacion general sobre el programa e
informacion acerca del mismo (figura 19).
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4 main — X

Archive = Ayuda

Informacion General Gulfaf’ NNET

Acerca de:

Figura 19. Ingreso al Menu Ayuda

2. Pruebas Unitarias

Las pruebas unitarias se realizaron mediante el Unit Test Framework de Matlab para
comprobar el correcto funcionamiento de las funciones y la veracidad de los céalculos

necesarios dentro de las interfaces, las funciones a testear son las siguientes:

function [t,freqgl= pitchExtraction(file)
function [coeffs,t,fq, fqn] = bsefreqgtry(file)
function [terror]=errorfreq(freq,error)

La funcién pitchExtraction obtiene las frecuencias reales dentro del archivo de sonido
y devuelve el tiempo en que sucede cada frecuencia y la frecuencia real del sonido,

esta a su vez es usada dentro de funcién bsefreqtry.

La funcién bsefreqtry normaliza las frecuencias a la octava 1 dado un archivo de
sonido y devuelve los coeficientes para la red neuronal, el tiempo en que sucede cada

frecuencia, la frecuencia real, y la frecuencia normalizada.

La funcién errorfreq obtiene las frecuencias erroneas dentro de la pieza musical,
recibe como parametros las frecuencias normalizadas en la octava 1 y un arreglo con
las frecuencias erréneas dentro de una escala musical, y devuelve la posicion de las

mismas en todo el arreglo de frecuencias.
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Para realizar las pruebas se programé el siguiente codigo:

function tests = unitTest
tests = functiontests(localfunctions);
end

function pitchExtractionTest
pitchExtraction ('Bethoven C#m.wav')
end

function bsefreqtryTest ()
bsefregtry ('Bethoven C#m.wav') end

function errorfreqTest ()
[entrada, t, freq, freqn] = bsefreqtry('Bethoven Ci#m.wav')
errorf=[34.6500 38.8900 41.2000 46.2500 55.0000];
errorfreq(freqn,errorf)

end

La respuesta obtenida una vez realizado el testeo unitario se ve en la figura 20.

Command Window
Mew to MATLAB? See resources for Getting Started,

Done unitTest

—

ans =
1x3 TestResult array with properties:

Hame
Passed
Failed
Incomplete
Duration

Totals:
3 Passed, 0 Failed, 0 Incomplete.
28.6391 seconds testing time.

fx > |

Figura 20. Respuesta al Testeo Unitario

86



g. Discusion

1. Desarrollo de la propuesta alternativa

El desarrollo de la propuesta alternativa se basa en la realizacion y cumplimiento de

los objetivos planteados.

a. Analizar las alternativas tecnoldogicas y modelos de aprendizaje
supervisado en redes neuronales, para la implementacion del proyecto de

manera 6ptima.

Para el cumplimiento de este objetivo, se realiz6 la blusqueda, seleccion y
analisis de casos de éxito en los 5 Ultimos afios sobre la implementacion de
técnicas de inteligencia artificial para la composicion musical (Ver Tabla Xlll); la
busqueda se efectué en universidades a nivel internacional y en centros de

investigacion cientifica.

Una vez concluido el andlisis de los casos de éxito, se hizo un andlisis
exhaustivo para la eleccién de las herramientas de software que mas se adapten
a los requerimientos existentes, los puntos clave para la eleccion correcta de las
herramientas son: arquitecturas de red neuronal soportadas, requisitos minimos

de hardware y software, soporte (Ver Tabla XX y Tabla XXVII).

b. Desarrollar un médulo para la captura y procesamiento de sonido en

tiempo real que sirva como entrada de datos de lared neural.

Para el desarrollo de este objetivo se utilizé Matlab como lenguaje de
implementacion debido a las caracteristicas que posee para procesar audio (Ver
TABLA XX), asi mismo para el desarrollo de la Interfaz Gréfica se uso el GUI de
Matlab que facilita la creacion de la misma.

Para obtener los datos de entrada de la red neuronal se decidié usar como

formato de audio el formato wav, ya que permite la grabacion en canales mono y
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estéreo, ademas de aqui se obtiene los datos en bruto por lo que se puede sacar

las frecuencias mucho mas facil.

c. Implementar una red neuronal de acuerdo a un modelo de aprendizaje

supervisado para obtener melodias estructuralmente correctas.

Para dar cumplimiento a este objetivo se hizo un andlisis de herramientas para la
creacion de redes neuronales (Ver TABLA XXVIII) siendo elegido Matlab para tal
efecto, ya que presenta mejores caracteristicas.

La implementacion de la red neuronal se llevé a cabo a través del uso de
técnicas de Procesamiento Digital de Senales (DSP) y Recuperacién de
Informacion Musical (MIR), haciendo uso de librerias para la extraccién de la

frecuencia fundamental.

d. Realizar las pruebas del software desarrollado para comprobar el

correcto funcionamiento del mismo.

Para cumplir con este objetivo se hizo pruebas unitarias a través del Unit Test
Framework de Matlab (Ver Seccién Resultados), con lo que se comprobd la
correcta ejecucion del software desarrollado.

Para comprobar que el software cumple con el objetivo de reconocer la melodia
gue se esta tocando, se recurrié a un docente de musica para que comprobara
los datos obtenidos a través del software, una vez hecho esto emiti6 una

certificacion del correcto funcionamiento del software (ver Anexo 4).

2. Valoracion técnica, econdmica, ambiental

El Trabajo de Titulacion denominado “Software inteligente para el procesamiento

musical de guitarra melddica aplicando una red neuronal supervisada”, se considera

desde el punto de vista técnico como un trabajo factible, puesto que servird como

alternativa para las futuras investigaciones académicas-cientificas que se desarrollen
en la CIS.
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Tecnoldgicamente hablando el desarrollo y puesta en marcha del software no implica
el uso de equipos excesivamente costosos, para el procesamiento de sonido se puede
utilizar un equipo que posea una tarjeta de sonido con entradas de sonido, de tal
manera que se pueda conectar un micréfono para grabar el sonido, o se pueda
conectar directamente la guitarra al ordenador mediante un cable auxiliar o

adaptadores adecuados para este caso.

La valoracion econémica del proyecto tiene su base en que el desarrollo del mismo se
ajusta a los intereses de la investigacion, puesto que el software utilizado tiene licencia
privativa, mientras que el hardware utilizado son los equipos tecnolégicos con los que

cuentan los investigadores.

El talento humano que participé en el desarrollo del Trabajo de Titulacion, esta
conformado principalmente por los investigadores quienes fuimos los encargados de
desarrollar a cabalidad el proyecto, el docente de la materia de anteproyecto de tesis
quien fue el guia para la elaboracion del anteproyecto y la memoria final, y el director
del trabajo de titulacion. La Tabla XXXII detalla el tiempo y costo asignado a los
investigadores, docente de anteproyecto de tesis, y director del proyecto, responsables

de la culminacién exitosa del mismo.

TABLA XXXIl. RECURSOS HUMANOS.

Investigadores 2 $4.00 400 $ 1600.00
Docente Anteproyecto 1 $ 00.00 64 $ 00.00
de Tesis
Director de Tesis 1 $ 00.00 200 $ 00.00
TOTAL $ 1600.00

La Tabla XXXIII presenta una descripcion detallada de los recursos materiales que

fueron necesarios para la presentacion de los avances y el informe final del proyecto.
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TABLA XXXIll. RECURSOS MATERIALES

Resma de papel 1 $6.00 $6.00
A4
Cartuchos de tinta 3 $20.00 $60.00
Empastado 3 $ 10.00 $30.00
Anillados 3 $2.50 $7.50
CD’s 3 $1.00 $ 3.00
TOTAL $ 106.50

La Tabla XXXIV detalla los recursos hardware utilizados en el desarrollo del TT; que
comprende dos computadores portatiles usados para la implementacién virtual del
Cluster de alto rendimiento, para luego implementarlo en el laboratorio de la CIS, la

redaccion de los avances e informe final del mismo.

TABLA XXXIV. RECURSOS HARDWARE

Portatil $ 850.00 $ 161 400 $ 214.67
TOSHIBA
SATELLITE
Portétil DELL $ 900.00 $214 400 $ 285.33
INSPIRION
Guitarra $ 250.00 $59 400 $116.50
Impresora $80.00 $16 400 $21.23
TOTAL $637.73
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La Tabla XXXV muestra las herramientas de software utilizadas en la implementacion

del proyecto.

TABLA XXXV. RECUSROS SOFTWARE

Windows 10 $119.00
Matlab Student Version $99.00
TOTAL $ 218.00

En la Tabla XXXV se aprecia la suma parcial de los recursos técnicos y tecnolégicos,

usados luego en la suma total de recursos usados.

TABLA XXXVI. RECURSOS TECNICOS Y TECNOLOGICOS

Recursos hardware $637.73
Recursos software $ 218.00
SUBTOTAL $ 855.73

La Tabla XXXVI Aproximacion del costo real del TT), ilustra la suma total de todos los
recursos: humanos, materiales, técnicos y tecnoldgicos usados en el TT, que nos
brinda una aproximacion real del coste del proyecto.

El Trabajo de Titulacion se considera factible en el aspecto ambiental puesto que el
desarrollo del software solo usa computadores portatiles por lo que el dafio que se

genera en el ambiente es minimo
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TABLA XXXVII. APROXIMACION DEL COSTO REAL DEL TT.

Recursos humanos $ 1600.00
Recursos materiales $ 106.50
Recursos técnicos y tecnoldgicos $ 855.73
Subtotal $ 2562.23

Imprevistos (10%) $ 256.22

TOTAL $ 2818.45



Conclusiones

o El uso de redes neuronales para el reconocimiento de escalas musicales de tal
manera que ayude al proceso creativo del musico es factible, ya que este es un

problema de reconocimiento de patrones.

e La arquitectura de red neuronal que se adapté mejor a la solucion del problema
es la arquitectura MLP (Multi Layered Perceptron) con aprendizaje
backpropagation, ya que mediante esta arquitectura se puede controlar la taza

de aprendizaje y el momentum de la red para obtener mejores resultados.

e Matlab ofrece mejores herramientas para la soluciébn de problemas que
involucren inteligencia artificial y DSP, ya que tiene mayor cantidad de
algoritmos tanto de DSP como de inteligencia artificial.

¢ Para el andlisis de una melodia el formato wave es muy conveniente, gracias a
gue a pesar de que es pesado, al almacenar conserva todas las caracteristicas
originales del sonido, sin eliminar las frecuencias de sonido que el oido humano

no percibe, como sucede en formatos como el mp3.

eUn algoritmo eficiente para calcular los coeficientes de la Transformada
Discreta de Fourier (DFT) es la transformada rapida de Fourier (FFT) debido a
que minimiza la cantidad de célculos mateméticos y el numero de ciclos de

computacion de la DFT.
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Recomendaciones

e Para investigaciones de este tipo es necesario tener conocimientos previos
sobre DSP (Digital Signal Processing) para poder trabajar con frecuencias y
generar los dataset para el entrenamiento de la red, ademas para entender
estos datasets también es conveniente tener conocimientos sobre MIR (Music

Information Retrieval).

¢ Aungue es factible el uso de redes neuronales para resolver problemas de este
tipo se podria realizar investigaciones aplicando otras técnicas como los
modelo ocultos de Markov que podrian ofrecer mejores resultados.

Para mejorar el rendimiento de la aplicacibn se podria trabajar con
procesamiento en paralelo creando distintos hilos de ejecucién para la
ejecucion y procesamiento del audio, ya que la captura de sonido en tiempo

real consume bastantes recursos.

e Para mejorar el aprendizaje de la red neuronal se puede crear un dataset de
mayores elementos debido a que las redes neuronales supervisadas trabajan o
aprenden mejor de acuerdo a la cantidad de datos previos que se tengan para

el aprendizaje.

¢ Al momento de programar GUI's con Matlab no se tiene mucho control sobre la
interfaz, por lo que se podria probar con la ejecucion de java dentro de Matlab

para poder desarrollar GUI's visualmente mas agradables.

e Se podria realizar estudios alternos sobre el manejo de sefiales a través de
técnicas DSP, no solo en el ambito musical sino en otras areas de interés
como: procesamiento de imagenes, medicina, telecomunicaciones, speech

recongnition, entre otras.

e Para complementar este trabajo se puede realizar un médulo adicional que

permita graficar las notas y los errores en el pentagrama musical de tal manera
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que los resultados sean mas facil de leerlos en especial para los estudiantes de

musica.

¢ Se puede implementar este software en el conservatorio Salvador Bustamante
Celi de la ciudad de Loja ya que los docentes manifestaron interés en la

aplicacion del mismo en las aulas donde existan alumnos principiantes.
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k. Anexos

Anexo 1. Dataset para el entrenamiento de la red

neuronal
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DATASET PARA EL ENTRENAMIENTO DE LA RED NEURONAL
Para el entrenamiento de la red neuronal se tomaron 180 melodias de musica clasica, debido a que dichas piezas poseen una estructura

musical correcta de acuerdo a las reglas de la masica occidental.

Beethoven - Symphony No 1in C major, Op 21  Johann Sebastian Bach WTC1 No. 3 in C sharp major BWV 848

Mozart - Symphony No. 36 in C, K. 425
Mozart - Symphony No. 41 in C, K. 551
Beethoven- Fur Elise

Fryderyk Chopin - Mazurek

Johannes Brahms - SonataN°1in C Op. 1
Fryderyk Chopin, Mazurek a-moll Op. 68 nr 2
Joseph Haydn - Symphony No. 90 in C major
Michael Haydn Symphony No.18

Johann Michael Haydn - Symphony No. 39
Sergei Prokofiev - Symphony no. 4, op.47
Franz Schubert - Symphony No.6

Franz Schubert - Symphony No.9

Franz Liszt Faust Symphony

Igor Stravinsky - Symphony in C major

Johann Sebastian Bach Prelude and Fugue in C sharp major BWV 848
Joseph Haydn - Symphony No. 39

Wolfgang Amadeus Mozart - Symphony No. 25

Wolfgang Amadeus Mozart - Symphony No. 40

Carl Nielsen - Symphony No.1

Dmitri Shostakovich - Symphony No. 11

Johannes Brahms- Waltz No.6

Beethoven- Waltz for Piano in C sharp major

Johann Christian Heinrich Rinck - Prelude no. 16 in A sharp minor
Charles H. V. Alkan Andante - Contrapunctus in C sharp major
Frederic Ayres - Moonlight in C-sharp major

Sergej Bortkiewicz - Elegie in C# Major

Claude Debussy - L'ombre des arbres

Théodore Dubois - Heure héroique
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https://www.youtube.com/watch?v=5RC_bYr3cPc
https://youtu.be/Z-c8WG2GTaI
https://www.youtube.com/watch?v=hwxNp-LzDYo
https://youtu.be/-jODrQlFmtU
https://www.youtube.com/watch?v=bnK3kh8ZEgA
https://youtu.be/Afqy_QPZlTw
https://youtu.be/Lkcvrxj0eLY
https://youtu.be/rNeirjA65Dk
https://youtu.be/-dvbiz7iXe4
https://youtu.be/JTc1mDieQI8
https://youtu.be/AlmKGYNIDL0
https://youtu.be/NvmJ55kE7KI
https://youtu.be/-dvbiz7iXe4
https://youtu.be/kBEwf_zdrnw
https://youtu.be/jKKXrupDFSs
https://youtu.be/D4001HdRVMM
https://youtu.be/pYEc-HFKm94
https://youtu.be/w2vBQiLx6tU
https://youtu.be/mfRBmIA4eDY
https://youtu.be/F28TYeV5t_Y
https://youtu.be/Vi85_BDRFXo
https://youtu.be/sBNo_wpglqI
https://youtu.be/3ZUQ7yZTFco
https://youtu.be/_590K7_Dtu0

Beethoven - Symphony No. 2

Johannes Brahms - Symphony No. 2

Dvorak: Symphony No.6

Joseph Haydn Symphony No. 13

Joseph Haydn Symphony No. 70

Ralph Vaughan Williams Symphony No. 5
Joseph Haydn Symphony No. 93

Joseph Haydn Symphony No. 96

Wolfgang Amadeus Mozart Symphony No. 31
Wolfgang Amadeus Mozart Symphony No. 35
Joseph Haydn Symphony No. 104

Jean Sibelius - Symphony No. 2

Sergei Prokofiev - Symphony No. 1

Gustav Mahler - Symphony No. 9

Gustav Mahler - Symphony No. 1

Beethoven - Symphony No. 5
Johannes Brahms - Trio para piano
Anton Bruckner - Symphony No. 1
Anton Bruckner - Symphony No. 2
Anton Bruckner - Symphony No.8
Gustav Mahler - Symphony No. 2
Camille Saint-Saéns - Symphony No. 3
Dmitri Shostakovich - Symphony No. 4
Dmitri Shostakovich - Symphony No. 8
Joseph Haydn - Symphony No. 52
Joseph Haydn - Symphony No. 95
Johannes Brahms - Symphony No. 1
Dmitri Shostakovich - Symphony No. 8
Beethoven - Piano Concerto No 3

Frédéric Chopin - Rondo Op. 1
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https://youtu.be/5HSWyjisi_k
https://youtu.be/6z4KK7RWjmk
https://youtu.be/9tvWTBoJwdg
https://youtu.be/XJjvj10LmjA
https://youtu.be/LATGL8ChI4A
https://youtu.be/b3k7yRWiVXQ
https://youtu.be/mk47Xq4iFbo
https://youtu.be/PSzki-fmsoM
https://youtu.be/dzQ_VuEQjBU
https://youtu.be/vSMC26fx8zc
https://youtu.be/na_8n7G0reg
https://youtu.be/A1BMImUPLKY
https://youtu.be/P2wNAWBPFiI
https://youtu.be/J4lFVylB4xI
https://youtu.be/3_KWZutFM-U
https://youtu.be/HMXiEcmb0as
https://youtu.be/q7XhOqtiFio
https://youtu.be/p3rI-nFMFZE
https://youtu.be/APf4JXlbGfI
https://youtu.be/QYUANirkakg
https://youtu.be/jSPcbaCU5L4
https://youtu.be/zu0Y2FyHfxM
https://youtu.be/POW-u-RGspY
https://youtu.be/WLT55kPIFCo
https://youtu.be/52pn_d2bE3A
https://youtu.be/ag18Np_JInY
https://youtu.be/k46fdX_3xDM
https://youtu.be/atlltXMEE80
https://youtu.be/mkv35btR42I

=

Vivaldi - «La primavera»

Franz Liszt - Hungarian Rhapsody

Franz Liszt - Hungarian Rhapsody No. 2
Beethoven - Moonlight Sonata

Arnold Bax - Symphony No. 5

Ernest Bloch - Symphony in C-sharp minor
Joseph Martin Kraus - Symphony in C-sharp minor
Gustav Mahler - Symphony No. 5

Nikolai Myaskovsky - Symphony No. 2

Sergei Prokofiev - Symphony No. 7

Ture Rangstréom - Symphony No. 1

J. S. Bach - Liebster Gott, wenn werd ich sterben?
Frédéric Chopin - Scherzo no. 3 opus 39

Richard Wagner - Symphony E Major

Antonio Vivaldi - Concerto La Cetra No.11

Beethoven - Symphony No. 9

Vivaldi- «L'autunno»

Mozart- Requiem

Johannes Brahms - Hungarian Dance No. 2
Beethoven: Symphony No.6

Beethoven - Tempest Sonata No. 17, Opus 31 No. 2
Johannes Brahms, Symphony No 3

Johannes Brahms - Violin Sonata No 3

Pyotr Tchaikovsky - Cherubim's Song

Franz Liszt - Cantico di San Francesco

Johann Sebastian Bach - Wie schon leuchtet der Morgenstern
Antonin Dvorak - Symphony No. 5, Op. 76

Mozart - Piano Concerto No. 01

Frédéric Chopin - Rondo a la mazur

Antonio Vivaldi - La tempesta di mare
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https://youtu.be/j6EJBV-V_fw
https://youtu.be/t3217H8JppI
https://youtu.be/n-Juap63AA4
https://youtu.be/zqx37cBz_no
https://youtu.be/goeOUTRy2es
https://youtu.be/sPlhKP0nZII
https://youtu.be/4Tr0otuiQuU
https://youtu.be/jnrv0MK4TaA
https://youtu.be/hcokihowy4g
https://youtu.be/dbfa86bTD34
https://youtu.be/j-uHV5h2iss
https://youtu.be/RPsdBk9dykg
https://youtu.be/J8p_4DvV3WU
https://youtu.be/leZj2xEzQdw
https://youtu.be/03nNDAqiwzg
https://youtu.be/7a7027n6Duw
https://youtu.be/lykRCRzkSiU
https://youtu.be/vyFkPd6fEuI
https://youtu.be/o1QabNdKQFw
https://youtu.be/zEdZW-eZE4c
https://youtu.be/wyQeeHt3WDY
https://youtu.be/POe2fBjbswA
https://youtu.be/aRmqjW0rbq0
file:///D:/Downloads/Antonín%20Dvořák%20-%20Symphony%20No.%205,%20Op.%2076
https://youtu.be/NPm_V5lJoao
https://youtu.be/Dcz4vrC7uM8
https://youtu.be/_hcvfLnlyvA
https://youtu.be/eoLv8T6EybE
https://youtu.be/g1lwh0Y-QsI
https://youtu.be/EKxohZRSL1g

Fryderyk Chopin - Barkarola Fryderyk Chopin - Zyczenie Op. 74 Nr 1
Beethoven - Sonata No. 24 Fryderyk Chopin - Koncert fortepianowy Nr 1
George Frederick Bristow - Symphony in F-sharp minor  Fryderyk Chopin - Prelude

Alexander Glazunov - Symphony No. 2 Piotr Ilich Tchaikovski - Symphony No.5
Joseph Haydn - Symphony No. 45 Beethoven - Sonata No. 25

Myaskovsky - Symphony No. 21 Antonin Dvorak - Symphony No. 8

Joseph Haydn - Symphony No. 88 Pyotr Tchaikovsky - Elegy for string orchestra
Joseph Haydn - Symphony No. 92 Joseph Haydn - Symphony No. 8

Joseph Haydn - Symphony No. 94 Mozart - Violin Sonata No. 21

Joseph Haydn - Symphony No. 100 Frédéric Chopin - Concerto for Piano and Orchestra No. 1
Gustav Mahler - Symphony No. 4 Franz Liszt - Ave maris stella

Ralph Vaughan Williams - Symphony No. 2 Mozart - Missa brevis in G major

Frédéric Chopin - Impromptu No. 2 J. S. Bach - Brandenburg Concerto No. 3
Frédéric Chopin - Allegretto in F# major J. S. Bach - Cello Suite No. 1

Franz Liszt - Apparition No.1 Ralph Vaughan Williams - A London Symphony
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https://youtu.be/x8JjR7SwrJY
https://youtu.be/sgP7b5AonGE
https://youtu.be/zuxtYBMDBVs
https://youtu.be/NVXHC44uDNw
https://youtu.be/3sbjHpiRMYM
https://youtu.be/ef-4Bv5Ng0w
https://youtu.be/zvT8D4tMML0
https://youtu.be/WmaVpSKrVlg
https://youtu.be/KXctarOxRz8
https://youtu.be/pypinF00ugg
https://youtu.be/dvyFiyUplZw
https://youtu.be/qRGE1MvXkz8
https://youtu.be/eE6kAEf99Tg
https://youtu.be/cmYWpcphJyc
https://youtu.be/VL_jEzqyyPE
https://youtu.be/C9hqn_kq2hY
https://youtu.be/eVXalu0p1wo
https://youtu.be/TbeDm0haLUQ
https://youtu.be/st93y6TwpZo
https://youtu.be/mEFc-5Xturo
https://youtu.be/0wf05UfguH0
https://youtu.be/FvqH6BXCzzc
https://youtu.be/0rNDdaReUZU
https://youtu.be/bv7P99OMu2M
https://youtu.be/QVwoq_T1Wpo
https://youtu.be/XHHzop0ha6Y
https://youtu.be/pO07vvy6sbk
https://youtu.be/DwHpDOWhkGk
https://youtu.be/ejXqCDkLdnk
https://youtu.be/0Uv4lJsu0Jw

Vivaldi- «L'inverno»

Fryderyk Chopin - Koncert fortepianowy Nr 2
Johannes Brahms - Hungarian Dance No. 4
Piotr llich Chaikovski - Symphony No. 4
Ludwig van Beethoven - Symphony No. 6
Ludwig van Beethoven - Symphony No. 8
Anton Bruckner - Symphony in F minor
Joseph Haydn - Symphony No. 49 "La Passione"
Richard Strauss - Symphony No.2 in F minor
Pyotr Tchaikovsky - Hamlet fantasy overture
Beethoven- Sonata No. 1 in F minor

Frédéric Chopin - Fantaisie in F Minor
Mozart - Fantasia in F minor

Mozart - Cosi dunque tradisci

Franz Liszt - La Leggierezza

Johannes Brahms - violin sonata op. 100 no. 2
Beethoven: Symphony No.7

Anton Bruckner - Symphony No. 6

Joseph Haydn - Symphony No. 59

Joseph Haydn - Symphony No. 64

Felix Mendelssohn - Symphony No. 4
Wolfgang Amadeus Mozart - Symphony No. 29
Dmitri Shostakovich - Symphony No. 15

J. S. Bach - Ach Gott, wie manches Herzeleid
J. S. Bach - Wer Dank opfert, der preiset mich
J. S. Bach - Aus tiefer Not schrei ich zu dir
Robert Schumann - String Quartet op. 41 n. 3 in A major
Alexander Glazunov - Symphony No. 2

George Frederick Bristow - Symphony No 3
Pyotr Tchaikovsky - The Voyevoda
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https://youtu.be/uC-USAB530A
https://youtu.be/QdfTTAJjLH4
https://youtu.be/_sPigh1PIGw
https://youtu.be/7MqrBauptrE
https://youtu.be/HSNAy0ML-cg
https://youtu.be/L4K-GsihakU
https://youtu.be/XxvTGgoStcY
https://youtu.be/VNhmhBp8uSw
https://youtu.be/dbfa86bTD34
https://youtu.be/XUXAu6DPAtA
https://youtu.be/gCkndZBnMLw
https://youtu.be/9w0dVUR2jto
https://youtu.be/NVVMTN7GEz8
https://youtu.be/juMDUtIWnto
https://youtu.be/Oi521FxqYwU
https://youtu.be/i71RLbflINY
https://youtu.be/LPBsc-_Q_nM
https://youtu.be/Khj8fcaklZE
https://youtu.be/MaxxtFGY5wI
https://youtu.be/F3WUKeg8kpo
https://youtu.be/2e_fOAbsTVY
https://youtu.be/zjHzIFWKPOA
https://youtu.be/C-gbgLo1Y74
https://youtu.be/08hmey8e0js
https://youtu.be/wEnWOsWj1kg
https://youtu.be/zvT8D4tMML0
https://youtu.be/fevomx9-rE8
https://youtu.be/3sbjHpiRMYM
https://youtu.be/dJKfH-TnAxM
https://youtu.be/K7FizW8UNZg

Vivaldi - «L'estate»

W. A. Mozart - Symphony No. 25

Fryderyk Chopin - Ballada

Johannes Brahms - Hungarian Dance No 5
Tomaso Albinoni - Adagio for organ and strings
Piotr Tchaikovski - Symphony No. 1

John Williams - The Imperial March

Joseph Haydn - Symphony No. 39

Beethoven- Cello Sonata No.2 in G minor
Mozart - Symphony No. 40

Carl Nielsen - symphony No 1

J. S. Bach - Meine Seel erhebt den Herren

J. S. Bach - Puer natus in Bethlehem

Johannes Brahms - Piano quartet no.1in G minor

Franz Schubert - Fantasy in G-Minor

Franz Liszt - Gottes ist der Orient

Franz Liszt - La campanella

Franz Liszt - Les cloches de Geneve
Frédéric Chopin - Etude op. 25 n° 6
Frédéric Chopin - Prelude Op.28 No.11
Frédéric Chopin - Prelude op. 28 no. 12
Johannes Brahms - Liebe und Friihling
Johannes Brahms - Piano Trio No.1
Johannes Brahms - Ballade Op.10 No 4
Elliot Goldenthal - Symphony in G# minor
Georg Matthias Monn - Sinfonia in B major
Erich Wolfgang Korngold - Sinfonietta op 5
Dmitri Shostakovich - Symphony No. 2
Joseph Haydn - Symphony No. 46

Nikolai Myaskovsky - Symphony No. 17
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https://youtu.be/KYfNaL9lODs
https://youtu.be/eEcYTo_-rDA
https://youtu.be/7lC1lRz5Z_s
https://youtu.be/WqrusoQ6xVM
https://youtu.be/hiGiF9pkvwo
https://youtu.be/q04f-tZaGAo
https://youtu.be/3X9LvC9WkkQ
https://youtu.be/BRWTqOvnHk4
https://youtu.be/1U6DtxVq3u4
https://youtu.be/z5NuhEHAzaQ
https://youtu.be/0dop_dPIgeI
https://youtu.be/1ux3t8OZYHY
https://youtu.be/U8d9MmJ0ojY
https://youtu.be/5YaN6jx5ef8
https://youtu.be/Afqy_QPZlTw
https://youtu.be/xHEG8LlwUgE
https://youtu.be/LMzzREo0rqM
https://youtu.be/KNqjr8Z_O2I
https://youtu.be/JTc1mDieQI8
https://youtu.be/WD8nDnECqto
https://youtu.be/NvmJ55kE7KI
https://youtu.be/_C9QC6JNpYc
https://youtu.be/BDn_Md-q6nU
https://youtu.be/w9MGgEqTsLc
https://youtu.be/RaroIcQ-cnM
https://youtu.be/PJ7WU2Jh0Qc
https://youtu.be/DKy5HbFgK9w
https://youtu.be/CyaOO0o16I4
https://youtu.be/4LHjXRhZJo0
https://youtu.be/DuETzLXyCOU

Anexo 2. Certificacion de funcionalidad de Ila

aplicacion.

La revision de la aplicacion para su certificacion fue realizada por docentes del

Conservatorio de musica Salvador Bustamante Celi de la ciudad de Loja.

El dia 01 de diciembre del 2015 se realizdé una exposicion del software a 5 docentes
especializados en guitarra, ademas cada uno de ellos realiz6 las pruebas de

funcionalidad personalmente.

Para conocer el nivel de aceptacion por parte de los docentes, se realizdé una encuesta

y se tabularon las respuestas obtenidas.
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TABULACION DE DATOS DE LA ENCUESTA DE FUNCIONALIDAD

Software inteligente para el procesamiento musical de guitarra melédica

aplicando unared neuronal supervisada

La calificacion de cumplimiento de cada una de las caracteristicas del software estuvo

dada desde 1 a 5, siendo:
e1:No

e 2: Regular
e 3: Bueno
¢ 4: Satisfactorio

e 5: Excelente

Pregunta 1: ¢ El Software es facil de manejar?

RESPUESTA Cantidad Porcentaje
No 0 0%
Regular 0 0%
Bueno 0 0%
Satisfactorio 1 20%
Excelente 4 80%
Total 5 100%

Facilidad de manejo

= No = Regular Bueno Satisfactorio

= Excelente
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Interpretacion: ElI 80% de los docentes encuestados respondieron que la aplicacién
ofrece una excelente facilidad de manejo mientras que el 20% respondieron que el
nivel de facilidad de manejo es satisfactorio.

Andlisis: La mayoria de docentes encuestados encuentra la aplicacion muy facil de
manejar, mientras que un grupo menor considera que adn se puede mejorar en
algunos puntos.

Pregunta 2: ¢La interfaz es amigable/intuitiva?

RESPUESTA Cantidad Porcentaje
No 0 0%
Regular 0 0%
Bueno 0 0%
Satisfactorio 2 40%
Excelente 3 60%
Total 5 100%

Interfaz Amigable

= No Regular Bueno Satisfactorio m Excelente

Interpretacion: El 60% de los docentes encuestados respondieron que el nivel de
facilidad de interaccion con la interfaz es satisfactorio mientras que el 40%
respondieron que la aplicacion ofrece un excelente nivel de interaccion con el usuario.

Analisis: La mayoria de docentes encuestados piensa que, aunque la interfaz de la
aplicacion es bastante intuitiva, se puede utilizar elementos mas explicativos en los
menus.

Pregunta 3: ¢Lainformacion que presenta es claray entendible?
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RESPUESTA Cantidad Porcentaje
No 0 0%
Regular 0 0%
Bueno 0 0%
Satisfactorio 2 40%
Excelente 3 60%
Total 5 100%

Claridad de informacion

= No = Regular Bueno Satisfactorio m Excelente

Interpretacion: El 60% de los docentes encuestados respondieron que la informacién
que se presenta en la aplicacion es clara a nivel satisfactorio mientras que el 40%
respondieron que la informacion que se presenta en la aplicacién es clara a nivel
excelente.

Analisis: La mayoria de docentes encuestados piensa que la informacién que
presenta la aplicaciébn en sus respuestas es bastante clara, no obstante se puede
utilizar términos un poco menos técnicos para que la entienda todo publico.

Pregunta 4: ¢Las funciones que presenta el sistema son utiles?

RESPUESTA Cantidad Porcentaje
No 0 0%
Regular 0 0%
Bueno 0 0%
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Satisfactorio 0 0%
Excelente 5 100%
Total 5 100%

Bueno

Utilidad de Funciones

Satisfactorio

Interpretacion: El 100% de los docentes encuestados respondieron que las todas las

funciones que presenta el software son Utiles.

Analisis: Todos los docentes encuestados creen que las funciones con que cuenta el

software son muy Utiles para los usuarios que en este caso serian los aprendices de

musica con conocimientos a nivel basico.

Pregunta 5: ¢Las respuestas del software estdn en concordancia con la teoria

musical?
RESPUESTA Cantidad Porcentaje

No 0 0%

Regular 0 0%

Bueno 0 0%
Satisfactorio 2 40%
Excelente 3 60%
Total 5 100%
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Veracidad de informacion

= No = Regular Bueno Satisfactorio = Excelente

Interpretacion: El 60% de los docentes encuestados respondieron que el nivel de
veracidad de respuestas del software es excelente, mientras que el 40 % respondieron
que el nivel es satisfactorio.

Andlisis: La mayoria de docentes encuestados aprueba las respuestas que presenta
el software porque van de acuerdo a la teoria musical, no obstante se pueden agregar
mas puntos que acompafien la ensefianza a ese nivel.

Pregunta 6: ¢ El software ayuda a entender las reglas de composicién musical?

RESPUESTA Cantidad Porcentaje
No 0 0%
Regular 0 0%
Bueno 1 20%
Satisfactorio 3 60%
Excelente 1 20%
Total 5 100%
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Ayuda en en aprendizaje

= No = Regular Bueno Satisfactorio m Excelente

Interpretacion: El 60% de los docentes encuestados respondieron que la el nivel de
aplicabilidad en la ensefianza que pueda prestar el software es satisfactorio, el 20%
respondieron que dicho nivel es bueno y el restante 20% respondieron que el nivel es
excelente.

Analisis: La mayoria de docentes encuestados piensa es una herramienta de gran
ayuda para los estudiantes de mdusica a nivel basico, aun asi se podria mejorar
presentando las respuestas en un plano que represente el pentagrama musical para
gque sea mas explicativo dado el nivel de los usuarios.

Pregunta 8: ;Recomendaria el uso del software como alternativa de apoyo a la

composicién musical?

RESPUESTA Cantidad Porcentaje
Si 5 100%
No 0 0%
Total 5 100%

Nivel de ensenanza

= Si = No
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Interpretacion: El 100% de los docentes encuestados recomendarian el uso del
software como alternativa de apoyo a la composicion musical.

Andlisis: Todos los docentes encuestados estan de acuerdo en que la aplicacién es
una muy buena herramienta de apoyo para la educacion tanto para ellos como para

los estudiantes.
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Loja, 14 de Octubre del 2015

Lic. Daniel Morocho
DOCENTE DE MUSICA
COLEGIO BEATRIZ CUEVA DE AYORA

Certifica:

Que los egresados: Rodrigo Cornelio Granda Veintimilla y Juan Guillermo Pinzén
Gonzélez, autores del trabajo titulado: “Software inteligente para el procesamiento
musical de guitarra melédica aplicando una red neuronal supervisada”, una vez probado
el software desarrollado, en el ambito musical cumple con la funcionalidad deseada ya
que sigue la teoria musical de manera correcta.

Es todo cuanto puedo decir en honor a la verdad, pudiendo los interesados hacer uso
del presente en lo que estimen conveniente.

Daniel Morocho
LICENCIADO EN CIENCIAS DE LA EDUCACION
MENCION EDUCACION MUSICAL
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Anexo 3: Certificacion Revision Literaria
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Loja, 27 de Octubre del 2015

Dr.

Segundo Abel Ledn Ojeda

DOCENTE DE LENGUA Y LITERATURA

UNIDAD EDUCATIVA VICENTE ANDA AGUIRRE SECCION DIURNA LA DOLOROSA

Certifica:

Que los egresados: Rodrigo Cornelio Granda Veintimilla y Juan Guillermo Pinzén
Gonzalez, autores del trabajo titulado: “Software inteligente para el procesamiento
musical de guitarra melddica aplicando una red neuronal supervisada”, en la redaccién
e interpretacién del contenido de su trabajo, han cumplido con todas las normas y
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