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Introduccion

Hace un par de décadas el conocer, organizar y
explotar la informacién musical contenida en un
archivo sonoro solo era posible a partir de un
etiquetado manual que requeria la intervencion
humana para anotar, de manera estructurada,
dichos contenidos. La necesidad de acceder a
dicha informacién proviene de diferentes colecti-
vos de usuarios, con criterios, conceptos, expecta-
tivas e intereses muy variados: musicologos,
bibliotecarios, compositores, intérpretes, aficiona-
dos a la musica, etc. Desde finales de los afios 90
del siglo pasado se ha ido definiendo una comu-
nidad de investigadores, desarrolladores de soft-
ware y empresas cuyos objetivos incluyen el hacer
posible la automatizacién de los procesos de
descripcién y explotacion de tales contenidos.! La
evolucién de esta comunidad ha ido paralela a la
tendencia a disponer de acceso a grandes coleccio-
nes de archivos sonoros musicales, que décadas
atrds eran solamente patrimonio de instituciones
culturales y educativas, o de empresas comerciales.

Contenido musical y metadatos

El contenido musical se puede definir como toda
informacion referente a una obra musical que esta
representada en ella misma. Aqui distinguimos
entre la senal sonora (definida como una serie de
valores que representan las oscilaciones de ampli-
tud de la onda sonora a lo largo del tiempo) y
aquello que se puede decir al respecto de esa sefial
una vez escuchada por un oyente. El contenido es
una representacion de la obra, que se expresa
mediante una serie de descriptores o caracteristicas
de la pieza. Incluye diferentes aspectos como la
estructura, el ritmo, la melodia, la armonia o la
instrumentacién. También incluye conceptos que
van mas alla de aquellos propios de la teoria musi-
cal como por ejemplo la emocién que tiende a
transmitir, la energia o el género musical.

Contenido Etiquetadomanualmente

) - Abstraccion
Extraible automaticamente

Sefial de audio W

Figura 1. Contenido extraible y contenido manualmente etique-
table.

La figura 1 ilustra el proceso necesario para
abstraer o inferir el contenido a partir de la sefial,
y muestra como dicho contenido es, en gran parte,
etiquetable de forma manual, aunque una parte
de ese etiquetado puede hacerse de manera auto-
matizada. Los descriptores manuales constituyen
la informacién que no estéa codificada en la pieza
en si: por ejemplo el afilo de composicion, el lugar
de grabacion o el nombre del autor. Algunos de
estos datos, a pesar de todo, se pueden intentar
extraer con herramientas computacionales.

El objetivo de las tecnologias de procesado del
contenido musical es el de describir automética-
mente el contenido de sefiales de audio musicales
y proporcionar medios para editarlo, visualizarlo
y explotarlo con fines diversos (btisqueda, nave-
gacion, transformacion, recomendacion, etc.) Hay
numerosas disciplinas involucradas en esta tarea:
procesado de sefial, musicologia, psicoactstica y
cognicién musical, informatica, ciencias de la
informacién y de la computacion, etc.

Descripcion y transcripcion

Las tecnologias actuales no permiten automatizar
la transcripcién a notaciéon musical de un archivo
sonoro musical polifénico, lo que nos permitiria



contar con una partitura digital de su contenido
musical, aunque ello si que es posible en ciertas
circunstancias si el material es monofénico.? Por
otra parte, convertir un archivo sonoro musical en
partitura no garantizaria la extraccién de todo el
contenido albergado en él, dado que la notacién
musical solo caracteriza un subconjunto suyo. Si,
ademads, consideramos que muchos documentos
sonoros musicales pueden pertenecer a culturas
musicales cuyas convenciones son diferentes de las
occidentales, convendremos que, ademas de tecno-
logias de transcripcién, necesitamos tecnologias de
descripcién, que buscan integrar metadatos o
informaciones relacionadas con el contenido musi-
cal con la manera y el contexto en el que dicho
contenido se puede recibir, categorizar o experi-
mentar por parte de un oyente.
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Figura 2. Elementos caracteristicos de la descripcién automa-
tica del contenido musical de un archivo sonoro.

Denominamos descriptores a todos aquellos datos
que pueden constituir un predicado del contenido
del archivo sonoro con el fin de caracterizarlo (por
ejemplo, tener un tempo de 100 pulsaciones por
minuto, una estructura en forma de sonata, conte-
ner sonidos de trompeta, haber sido compuesto en
el siglo XIX, tener un centroide espectral promedio
de 1000 Hercios, transmitir una sensacion de tris-
teza, ser un ejemplo de free jazz, o presentar una
tonalidad de sol mayor). Algunos de dichos
descriptores pueden calcularse automaticamente a
partir del andlisis del archivo sonoro (y aceptando
siempre una probabilidad de error nada desprecia-
ble)?, mientras que otros requieren de la anotacion
manual realizada por un oyente experto (por ejem-
plo, dificilmente podriamos distinguir automati-
camente si una grabacién corresponde al afio 1970
0 1975, si dicha informacién no aparece en los
metadatos textuales de la grabacién; solo un huma-
no podrd, bajo ciertas circunstancias, realizar el
trabajo requerido para su correcta datacién).
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Distinguimos entre descriptores de bajo, medio y
alto nivel para diferenciar entre aquellos cuyo
grado de abstraccion se halla lejano a los concep-
tos que un oyente o un experto musical podria
utilizar (bajo nivel) o aquellos que corresponden
a las representaciones mentales comdanmente
utilizadas por los oyentes o expertos musicales
(alto nivel). A los descriptores de alto nivel los
denominamos también descriptores seméanticos y
son los mas dificiles de extraer automaticamente
y, por ello, los mas susceptibles a errores. Ademads,
podemos definir descriptores relativos a diferentes
niveles temporales. Por ejemplo, algunos descrip-
tores se denominan «instantaneos» al referirse a
un punto concreto de la grabacién. Por el contra-
rio, los descriptores «globales» hacen referencia a
la obra completa o a un fragmento amplio de ella.

Buena parte de los descriptores se calculan a partir
de realizar representaciones de la forma de la onda
sonora basadas en el teorema de Fourier. A partir
de operaciones como la denominada transformada
de Fourier a corto plazo, es posible describir a bajo
nivel el contenido frecuencial de un segmento
sonoro muy corto. Cuando a este contenido le
aplicamos, ademas, un modelo de enmascara-
miento (algo que incluyen los codificadores de
MP3) la descripcion resultante guarda ciertas simi-
litudes con la que la coclea humana transmite al
cerebro por via del nervio auditivo. A partir de
dicha descripcién, y a menudo combinando una
secuencia de dichas micro-descripciones, podemos
obtener descriptores de mas alto nivel como por
ejemplo notas musicales o segmentos estructural-
mente relevantes. En algunos casos los sistemas
incorporan conocimiento musical y sonoro
mediante modelos semanticos que capturan las
similitudes y diferencias entre conceptos (por
ejemplo, qué tienen en comun los sonidos de
violin, o qué tienen en comun las piezas de jazz y
qué las hacen diferentes de las de folclore). Para
elaborar dichos modelos se utilizan colecciones
previamente anotadas por humanos, que se sumi-
nistran como ejemplos para que un sistema de
aprendizaje automatico (machine learning) abstrai-
ga los rasgos relevantes para caracterizar un
concepto asi como los rasgos que permiten discri-
minarlo frente a otros conceptos relacionados.
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Figura 3. Tabla resumen de niveles de descripcién y facetas
musicales (Lesaffre y otros, 2003).

Facetas susceptibles de descripcion
automatizada

Durante los altimos afios se han hecho esfuerzos
considerables para obtener automéaticamente
descriptores de las diferentes facetas musicales:
timbre, ritmo, melodia, armonia/tonalidad y
estructura. Como se ha comentado anteriormente,
aquello que representan no siempre equivale a los
conceptos més utilizados en teoria musical, y la
precision de las técnicas existentes es limitada,
pero adn asi ofrecen una ayuda computacional a
la catalogaciéon manual. Especialmente relevante
es la posibilidad de procesar masivamente colec-
ciones sonoras de miles o de millones de archivos.

Timbre

Las técnicas de descripcion de timbre o instrumen-
tacién se basan en analizar la sefial sonora y
extraer su representacion frecuencial o espectro,
que representa la intensidad relativa de cada
frecuencia audible. Dicha representacion se calcu-
la para un periodo de tiempo, y por lo tanto pode-
mos estudiar la evoluciéon temporal del espectro,
denominada sonograma o espectrograma. El
espectro nos indica por tanto qué componentes
de frecuencias hay en un sonido en cada instante,
que estan relacionadas con su altura (o frecuencia
fundamental) y su timbre.

Figura 4. Espectrograma de un fragmento de canto. Horizon-
talmente representamos tiempo y verticalmente representa-
mos las frecuencias del espectro. El tono oscuro de las lineas
indica la cantidad de energia para cada arménico del espectro.
La fundamental es la linea oscura mas inferior, y los arménicos
mas prominentes aparecen por encima. Nétese también cémo
estos no son lineas planas sino que presentan pequefas osci-
laciones correspondientes al vibrato impreso al cantar las
notas.

Las técnicas de andlisis computacional de timbre
se basan, por tanto, en el andlisis de forma de onda
y espectro para describir las cualidades del sonido
y estimar, en la medida de lo posible, qué
instrumento(s) estd(n) representado(s). Actual-
mente podemos llegar a etiquetar automaticamen-
te fragmentos o archivos musicales polifénicos
con los instrumentos predominantes, aunque
también, sin necesidad de etiquetaje, podemos
identificar fragmentos timbricamente similares en
diferentes archivos o dentro de uno mismo (véase
la figura S). El etiquetado automatico requiere la
elaboracién, con ayuda de técnicas de aprendizaje
automatico, de «modelos timbricos» correspon-
dientes a los instrumentos que se desea identificar.
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Figura 5. Matriz de similitud timbrica de «Magical Mystery
Tour». Los dos ejes representan tiempo y el brillo representa
el grado de similitud de cada instante de analisis con el resto
de instantes de la cancidn. La tipica estructura repetitiva y
seccional de una cancion pop puede visualizarse claramente
(Cooper y Foote, 2002).

e
1

3
|

7
o o 03 0y ot 08 o

Normalized Centroid

o8 '

Figura 6. Ejemplo de visualizacién y segmentacién basadas en
informacién de timbre. La energia (eje y), el brillo o centroide
espectral (eje xJ, y el flujo o variacién espectral a corto plazo
se utilizan para diferenciar secciones de la composicion Rive-
rrun de Barry Truax (Park y otros, 2009).

Melodia

La melodia es una faceta muy importante para
caracterizar una pieza y, por ejemplo, reproducirla
mediante el tarareo. La descripcion melddica esta
intimamente relacionada con la transcripcién,
aunque proporciona una descripcién mas amplia
y relacionada con la interpretacién o las caracte-
risticas melddicas. Aunque los humanos tenemos
una habilidad especial para descifrar la melodia
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predominante en un fragmento musical poliféni-
co, los sistemas artificiales ain no pueden hacer
lo propio con un grado de fiabilidad aceptable. Por
lo tanto, el ambito mas adecuado para trabajar con
descripciones melddicas es el de los instrumentos
monofoénicos o las polifonias simples. Los pasos
para una transcripcién melddica se representan en
la figura 7.

Audio
!
Extraccién de
descriptores de
bajo nivel
!
Segmentacion
de notas

l

Descripcién de
notas

I

Melodia

Figura 7. Pasos para una transcripcion melddica.

El primer paso es el de extraer descriptores de bajo
nivel relevantes, principalmente la frecuencia
fundamental (relacionada con la altura), y energia
(relacionada con la intensidad). Se han propuesto
numerosos métodos para la estimacion de la
frecuencia fundamental de una sefial sonora, que
se relaciona con su altura. A pesar de ello, todavia
no es un problema resuelto para todos los instru-
mentos y condiciones, incluso en sonidos
monofénicos. Por lo que respecta a la energia, esta
se extrae directamente de la sefial de audio, sin
error, y en algunos casos se calcula independien-
temente para diferentes bandas del espectro de
frecuencias audibles. Ello permite, por ejemplo,
detectar los ataques de los instrumentos en dife-
rentes tesituras. La figura 8 muestra un ejemplo de
extraccion de curva de altura para un fragmento
de saxofén, donde cada granja de la grifica del
centro, en la que aparece la frecuencia fundamen-
tal detectada, se corresponde con un semitono de
la escala temperada.
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Figura 8. Sefal de audio (arriba), frecuencia fundamental
(centro) y energia (abajo) extraidas de un fragmento de saxofdn.

En segundo lugar la segmentacion de notas se basa
en detectar variaciones de los descriptores calcu-
lados anteriormente, teniendo en cuenta las varia-
ciones que no son debidas a cambio de nota
(vibrato, trémolo) y eliminarlas. La segmentacion
de notas es un problema complejo y atin en vias
de investigacion. Finalmente, cada nota se descri-
be en términos de altura, duracién y energia.

A partir de la transcripcién melédica podemos
calcular otros descriptores que nos serviran para
caracterizarla, como la tesitura, la distribucion de
notas e intervalos y los patrones melddicos utili-
zados. La descripcién melddica automatizada tiene
diversas aplicaciones, como la busqueda de melo-
dias por tarareo (query by humming), el analisis
expresivo, el analisis comparativo de estilos o la
transcripcion en si misma.

Tonalidad

La descripcion tonal aplica los conceptos de teoria
musical a descriptores obtenidos a partir de la
seflal sonora. En este sentido utilizamos el término
tonalidad para referirnos al sistema de relaciones
entre una serie de notas, que forman armonias y
melodias, y que tienen una ténica o nota central
como elemento mas importante. En este sentido,
los métodos computacionales de descripcién tonal
caracterizan las relaciones entre las notas de una
pieza musical. Ademads, la descripcién tonal se
relaciona con el estilo y el caracter de la obra y esta
en la base de su caracterizacion emocional. Por
otra parte, posibilita encontrar relaciones y simi-

litudes entre diferentes piezas, y es una informa-
cién crucial para identificar versiones de una
determinada composicion.

Cuando trabajamos con grabaciones, el primer
paso es extraer informacion sobre las notas presen-
tes en un fragmento sonoro, para lo cual, y dada
la complejidad de la transcripcién automatica que
hemos mencionado anteriormente, se utilizan los
descriptores de bajo nivel denominados chroma.
Los descriptores de chroma, aunque no proporcio-
nan una transcripcion automatica precisa, aproxi-
man el valor de la intensidad relativa de cada
semitono de la escala temperada. Podemos consi-
derarlos como descriptores que aproximan los
acordes de un fragmento musical. Dichos descrip-
tores de chroma se comparan con los perfiles
tonales mayores y menores, obtenidos a partir de
experimentos con oyentes o derivados de la teoria
musical. Asi podremos determinar de qué acorde
(descriptor instantdneo) o tonalidad (descriptor de
un segmento sonoro mayor) se trata.
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Figura 9. Perfiles de tonalidad mayor y menor que represen-
tan, estadisticamente, el peso relativo de cada uno de los gra-
dos de la escala seguin experimentos con oyentes habituados
a musica occidental. Estas plantillas normativas se utilizan
para asignar la tonalidad a un fragmento musical segun la
similitud entre su chromay dichos perfiles.
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Figura 10. Ejemplo de visualizacion de chroma de un fragmen-
to musical. Arriba: forma de onda. Abajo: el eje horizontal re-
presenta el tiempo y el vertical las notas presentes en el frag-
mento (lineas mas claras) superpuestas en una sola octava.

Figura 11. Sistema de visualizacion de chromay acordes en el
espacio denominado harmonic network. Los acordes mayores
se representan en mayuscula y los menores en minuscula.

Ritmo

La descripcion ritmica computacional se relaciona
con aspectos temporales de la musica, con la orga-
nizacién de los eventos musicales en el tiempo. A
pequenia escala, el ritmo se describe a partir de las
duraciones de las notas y de los silencios entre
ellas, y a gran escala describimos el tempo, compas
0 patrén ritmico. Los métodos computacionales
de descripcion ritmica de sonido se derivan de
métodos de descripcién de partituras. Las dreas de
trabajo fundamentales son la deteccion de pulsos
(beat), la deteccion de tempo (beats per minute), la
extraccion de patrones ritmicos (métrica binaria o
ternaria) y la descripcion de caracteristicas expre-
sivas (desviacion respecto a una partitura o nota-
cién inexpresiva).
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Figura 12. Esquema general de un sistema computacional de
descripcién ritmica.

El primer paso consiste en la extraccion, a partir
de la sefial sonora, de parametros relevantes, como
pueden ser la evolucién de la energia, tanto de
manera global como distribuida en las diversas
bandas del espectro de frecuencias. A continua-
cién, se analiza la repeticién o periodicidad de
dicha energia para determinar el pulso o los pulsos
existentes, y se estudia su variacién y desviacion
a lo largo del tiempo y los patrones que forman
los diferentes pulsos coexistentes (métrica). Las
areas de investigacion se centran en algoritmos de
deteccion de eventos (onsets) a partir de los para-
metros de sefial, algoritmos de célculo de periodi-
cidad y métodos de descripcién métrica. Los
métodos actuales funcionan relativamente bien
con musica muy ritmica y cuya métrica es estable
en toda la pieza, pero en estilos con tempo o
métricas variables atin no resultan suficientemen-
te fiables.

a) Pollini b) Harasiewicz c)
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Figura 13. Comparacién de interpretaciones de piezas de pia-
no tocadas por diferentes intérpretes. Se representa el tempo
respecto a la intensidad, extraidos automaticamente (Goebly
otros, 2004).
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Estructura

La descripcion estructural automatizada se centra
en dos problemas fundamentales: la segmentacion
automatica de grabaciones musicales y la bisque-
da de fragmentos repetidos dentro de una pieza.
Para ello se tienen en cuenta parametros relacio-
nados con la intensidad (energia), armonia (acor-
des), melodia (notas) y ritmo (eventos), y se
buscan tanto sus cambios abruptos como sus
pautas de recurrencia mas o menos periédica. Una
vez disponemos de delimitadores estructurales
podemos, por ejemplo, realizar una navegacion
rapida a lo largo del archivo, o comparar segmen-
tos de la misma clase dentro de una coleccién
archivos.
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Figura 14. Segmentacién de una cancidn en sus secciones mas
relevantes.

Similarity matrix for the song Imagine, by John Lennon
o e —— —

time (in Windows)

Figura 15. Matriz de similitud que representa repeticiones de
acordes en la cancion «Imagine» de John Lennon. La estruc-
tura de la cancién puede determinarse a partir de esta infor-
macion.

Descriptores semanticos

Existen diferentes categorias conceptuales que
podemos aplicar para describir o caracterizar un
fragmento musical incluso sin ser expertos en
materias musicales. Cualquier oyente es capaz de
asignar descriptores de género o emocionales a un
fragmento musical. Para realizar dicha caracteriza-
cion los oyentes combinamos (a menudo automa-
ticamente, sin ser conscientes de ello) informacion
de timbre, tonal, melddica, ritmica y estructural
que nuestro cerebro extrae al procesar estimulos
musicales. La exposiciéon a determinados géneros
o contextos emocionales permite que, de manera
automatica, formemos asociaciones o inferencias
entre caracteristicas musicales y dichas categorias.
Nuestros sistemas de descripcién automatica
siguen ese mismo proceso. Asi, disponemos de
sistemas que pueden asignar etiquetas semanticas
a un archivo sonoro con una alta fiabilidad y
consistencia con los juicios que la mayoria de
oyentes podria realizar. Nuevamente en este
problema es esencial disponer de una buena colec-
cion de ejemplos para cada categoria que el siste-
ma tiene que asignar, ya que un componente del
sistema requiere de técnicas de aprendizaje auto-
matico que detectan relaciones entre los descrip-
tores musicales y las diferentes categorias a
aprender. Los sistemas actuales posibilitan la asig-
nacion de etiquetas emocionales tales como
alegre, triste, agresiva o relajada, o de grandes
géneros como pop, folclore, rock, tecno, clasica o
jazz. Otras posibles etiquetas semanticas tienen
que ver con la energia de la musica (por ejemplo,
etérea, tranquila o fuerte) o con el tipo de instru-
mentacion (acustica, electronica). En los casos en
los que las etiquetas pueden tener una cierta varia-
bilidad interpersonal es posible desarrollar siste-
mas personalizados que aprenden, para cada
usuario, su manera especifica de categorizar la
mausica.

Presentacion de la informacion

Frente a la tradicional busqueda a partir de texto
libre o de palabras clave, y a la presentacion de listas
de resultados, las tecnologias que hemos descrito
en este articulo permiten plantear otras formas,
menos centradas en la manipulacién de texto, de
buscar y de presentar informacién musical.



A la hora de buscar informacién se han desarrolla-
do diferentes métodos que explotan la descripcion
del contenido musical:

- Query by humming/singing: el usuario tararea
o canta una melodia con el fin de hallar
musica que contenga melodias similares;

Query by tapping: el usuario pulsa ritmica-
mente una tecla o golpea una superficie
sensible y esa secuencia se usa para hacer una
btisqueda basada en el ritmo;

Query by playing: el sistema proporciona
algan tipo de interfaz musical (por ejemplo
un teclado virtual) para que el usuario intro-
duzca su peticién de basqueda;

- Query by example: se trata de proporcionar al
sistema un archivo sonoro con un fragmen-
to musical que hace de modelo para buscar
en la coleccién otros fragmentos similares.
La similitud puede estar predefinida o bien
ajustarse a criterios que el propio usuario
establece (por ejemplo, no considerar el
tempo, o utilizar solo informacién tonal para
la basqueda).

Ademas de la bisqueda de informacion, la visua-
lizacion de colecciones, subcolecciones o resulta-
dos de una busqueda constituye otro tema
importante para el que se han propuesto diversas
innovaciones. Las colecciones se pueden visualizar
como mapas geograficos en dos o tres dimensiones
que pueden corresponder a caracteristicas seman-
ticas (por ejemplo, tempo, o género) o a rasgos de
bajo nivel. Los denominados mapas auto-organi-
zativos (self-organizing maps o SOM) han sido
utilizados con frecuencia para organizar coleccio-
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nes musicales y categorias aplicables a ellas en dos
dimensiones. Islands of Music es el ejemplo mas
célebre de explotacion de dicha técnica. En la
figura 16 los géneros aparecen organizados de
manera automatica a partir del cdlculo de simili-
tudes entre canciones asignadas a cada uno de
ellos. Vemos, por ejemplo, como géneros de tipo
acustico (acoustic, country, folk, blues, oldies) apare-
cen arriba a la izquierda, mientras que estilos
electronicos (ambient, chillout, electro, trance, tech-
no) aparecen en la zona opuesta, en la parte infe-
rior del mapa aparecen préximos en la zona
superior, muchos géneros donde la voz es predo-
minante (irish, blues, female vocalist, male vocalis,
rnb, oldies, soul) aparecen en la zona central; la
zona derecha del grafico estd dominada por los
géneros mas oscuros y agresivos (hard rock, metal,
goth, psychodelic), con conexiones directas entre
ellos, mientras que entre ellos y otras «islas» proxi-
mas pero poco o nada relacionadas (classical, new
age) existe un brazo de mar muy grande.

Las nubes de etiquetas (tag clouds) combinan texto
con determinados efectos visuales transmisores de
informacién. Por ejemplo, etiquetas con caracteres
de mayor tamafio indican mayor presencia de
archivos de esa categoria, o la disposicion de
etiquetas obedece a determinadas convenciones u
organizaciones semanticas (véase la figura 18).
Cuando el usuario pincha sobre una determinada
etiqueta recupera aquellos archivos descritos con
ella y, al estar dispuestas siguiendo algtn tipo de
ordenacién légico-semantica (por ejemplo, de mas
rapida a mads lenta, de mas alegre a mas triste), la
exploracion permite la construccion de un mapa
mental de la coleccién.
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Figura 16. Mapa «Islands
of Music» de géneros mu-
sicales escuchados en
lastfm.com. Los géneros
se ubican en base a si-
LU  militudes en la musica
/ que comprenden (véase
R <http://www.lastfm.es
/group/Playground/
903 journal?action=display&c=1
&entryid=120168692>).
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Figura 17. Interfaces de navegacién basados
en el contenido. A la izquierda, una coleccion
organizada segun categorias emocionales; a
la derecha, organizacion basada en afos (eje
horizontal) y tempo (eje vertical] (van Gulick y
otros, 2004).

Las etiquetas pueden asignarse de manera automa-
tica, pero también tienen mucho auge los enfo-
ques colaborativos mediante los que una
comunidad de oyentes asigna etiquetas segin
criterios personales y grupales, lo cual da lugar a
las denominadas, respectivamente, «personomias»
y «folk-sonomias», que son estructuras que repre-
sentan una parte del conocimiento de la comuni-
dad que los genera y utiliza activamente. Una vez
etiquetados unos cuantos ejemplos, los algoritmos
de clasificacion automatica pueden explotarse para
sugerir etiquetas o directamente etiquetar nuevos
archivos o aquellos que atin no han sido etiqueta-
dos por los usuarios.

melancholy
angry anger
boisterous autumnal plaintive
sentimental
majestic sad rousing fiery amiable
passionate
dreamy tragic gloomy spooky anxious
pathetic Witey wry
dramatic depressing whimsical playful
lyrical campy
relaxed sleepy humorous silly quirky
calm i op
spiritual tranquil tender rollicking joyous bright gay
uiet :
soothing SerCne ﬂonging happiness

relax

aggressive rowdy intense bittersweet sadness

scary light cheerful merry

mysterious
dark

Figura 18. Nube de etiquetas emocionales asignadas a una
coleccion musical y distribuidas a partir de la creacion de un
mapa auto-organizativo (Laurier y otros, 2009).

Un ejemplo que, aunque data de hace 9 afios, no
ha perdido vigencia ni interés es el explorador de
la musica del compositor Philip Glass.* Aunque la
navegacion en su obra se ha organizado a partir
de descriptores seméanticos manualmente anota-

dos, muchos de ellos se podrian determinar auto-
maticamente con las tecnologias aqui presentadas.
Aparte de eso, la exploracion de su obra se ve faci-
litada gracias a una interfaz de busqueda multidi-
mensional y muy directa.

Aplicaciones

La aplicacién mas desarrollada y en claro proceso
de explotaciéon comercial por diversas compariias
consiste en la identificacion de una determinada
pieza musical registrada en diferentes soportes,
medios y grados de calidad. Esta aplicacién se basa
en el calculo de una «huella digital» (fingerprint)
que identifica inequivocamente cada pieza musi-
cal existente en una coleccién. Las sociedades de
gestion de derechos de autor utilizan dichas tecno-
logias para automatizar las estadisticas de repro-
duccién publica de los temas musicales bajo su
protecciéon. También se han desarrollado detecto-
res de versiones y covers, aunque todavia no cono-
cemos ninguno en explotaciéon comercial. Este
problema difiere del anterior en que aqui se relaja
el requerimiento de identidad: en lugar de buscar-
se una identidad fisica en el sonido lo que se busca
es una similitud cuyo grado varia segtn los tipos
de versiones (un remix a menudo solo preserva del
original la frase del estribillo, mientras que un
cover intenta parecerse 1o mas posible al original
que estd imitando). La organizacion de colecciones
musicales personales a partir de criterios de simi-
litud que explotan descriptores timbricos, ritmi-
cos, tonales y de género la utilizan, por ejemplo,
algunos reproductores musicales de Sony, Philips,
Bang & Olufsen o Yamaha (en este caso, el repro-
ductor portatil Bodibeat® se combina con sensores
de pulso, presion, etcétera para organizar automa-
ticamente listas de reproduccion acordes con la



intensidad del ejercicio o actividad que realiza-
mos). Algunos distribuidores de musica en inter-
net empiezan a incorporar estas tecnologias, junto
con la bisqueda basada en metadatos textuales
asignados manualmente, para ayudar a explorar
sus colecciones. En la web que Jamendo® utiliza
para promocionar lo que se conoce como library
music (musica para bandas sonoras de videos, peli-
culas, espectaculos audiovisuales, etc.) podemos
combinar descriptores de tempo, emocionales o
instrumentales para filtrar los candidatos y aproxi-
marnos a la sonoridad y musicalidad que necesi-
tamos. También podemos experimentar con estas
tecnologias en entornos de exploracién musical
de caracter generalista tales como Musipedia,’
Midomi,* Audiobaba® o Mufin,'® Desgraciadamen-
te no conocemos aun aplicaciones especificas para
bibliotecas o centros de documentacion sonora y
musical. Tal vez la especificidad y nivel de reque-
rimientos de los usuarios de estas podria explicar
este fendmeno. También, desgraciadamente, cons-
tatamos una desconexion entre las comunidades
de profesionales que deberian estar implicadas en
explotar estas tecnologias. Como deciamos al
principio, las tecnologias de analisis del contenido
musical de archivos sonoros no son un substituto
de otras opciones de organizacién y biisqueda de
informacién y su uso requiere tanto la adopcién
de nueva terminologia como la aceptacion de un
cierto grado de imprecision o la necesidad de
correccion de datos por parte del usuario. No
obstante, la reciente apariciéon de interfaces de
programacion de aplicaciones (API) ofrecidos por
Canoris'' y Echonest,'? que nos facilitan el calculo
de descriptores via web, asi como su integracién
dentro de un sistema que podemos diseflarnos a
medida, podria empezar a cambiar esta situacion
ya que permiten la creaciéon de entornos experi-
mentales de descripcion, acceso y organizacion de

NOTAS

1 Pueden consultarse las comunicaciones presentadas en el
principal congreso de dicha comunidad en <http://www.ismir.
net/>

2 Probablemente la aplicacion comercial mas avanzada a este
respecto es Melodyne, http://www.celemony.com/cms/>.

3 La precision de los mejores algoritmos oscila entre 60% y
80%, dependiendo de los descriptores que se calculen.

4 http://www.philipglass.com/glassengine/#
5 http://www.yamaha.com/bodibeat
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contenidos propios. Esperamos que nuestra intro-
duccion al tema sirva también para activar la
curiosidad y los proyectos relacionados con estas
tecnologias en dmbitos en los que atin no se han
comenzado a introducir, ni siquiera de manera
experimental.

Limitaciones y perspectivas de futuro

En este articulo hemos presentado lo que son 'y
pueden aportar las tecnologias de analisis y
descripcion del contenido sonoro a la recupera-
cién de la informacién musical almacenada en
colecciones sonoras. Hemos examinado coémo
dichas tecnologias permiten la extraccion automa-
tica de rasgos descriptivos sonoros y musicales a
diferentes niveles de abstraccién y relacionados
con diferentes facetas de la musica. También
hemos presentado diferentes maneras de recuperar
la informacién indexada en base a esos descripto-
res, que en cualquier caso deben de considerarse
como complementarios a los metadatos editoriales
tradicionales asi como a la informacién que se
pueda extraer del procesado de partituras u otras
representaciones simbolicas de la musica. Aunque
los avances experimentados en la tltima década
son importantes y las promesas de cara al futuro
resultan muy seductoras, los sistemas actuales
presentan limitaciones importantes en cuanto a
efectividad y eficiencia si se ponen demasiadas
expectativas en la automatizacién. No obstante,
creemos que el futuro a corto plazo asumible por
instituciones y empresas que gestionan el acceso
a grandes colecciones de archivos sonoros musi-
cales consiste en incorporarlos dentro de un flujo
de trabajo en el que sus resultados son tomados
como sugerencias razonables por parte de un
supervisor humano. En este sentido preferimos
resaltar, como concepto final de nuestro articulo,
el de descripcion asistida por ordenador.

6 http://pro.jamendo.com/es
search#pn=1&tag=&theme=&bpm=40-210&sound=&mood1=
&search=&playlist=&profavorites=&voicegender=&country=&
order=&lang=&inst1=&inst2=

7 http://www.musipedia.org/
8 http://www.midomi.com/
9 http://www.audiobaba.com/
10 http://www.mufin.com/
11 http://www.canoris.com/

12 http://developer.echonest.com/docs/v4/

37



38 ARGUMENTOS

ALGUNAS REFERENCIAS DE CARACTER INTRODUCTORIO

Ori0, N. Music RETRIEVAL: A Tutorial and Review,
Foundations and Trends in Information Retrieval, 2006:
1-90.

http://dx.doi.org/10.1561/1500000002

GouvoNn, F., HERreRra, P., GoMEz, E., Cavo, P., Bo-
NADA, J., Loscos, A., AMATRIAIN, X., SERRA, X.
(2008): Content Processing of Music Audio Signals.
Sound to Sense, Sense to Sound: A State of the Art in
Sound and Music Computing. 83-160.

http://smcnetwork.org/files/S2S2BOOK1.pdf

REFERENCIAS DEL MATERIAL GRAFICO UTILIZADO

GoeBL, W., PampraLK, E., AND WIDMER, G.: «<Explo-
ring expressive performance trajectories: Six famous
pianists play six Chopin pieces». En Proceedings of
the 8th International Conference on Music Perception
and Cognition, Evanston (ICMPC8), Adelaida: Causal
Productions, pp. 505-509, 2004.

LesArrre, M., LEMAN, M., TanGHE, K., DE BAkTs, B.,
DE MEvYER, H., MARTENS, J. P.: «User dependent
taxonomy of musical features as a conceptual fra-
mework for musical audio-mining technology». En
Proceedings of the Stockholm Music Acoustics Conferen-
ce, Estocolmo, 2003.

CooPER, M. AND FooTE, J.: «<Automatic Music Sum-
marization via Similarity Analysis». En Proc. Third
International Symposium on Musical Information Re-
trieval (ISMIR’02), Paris, 2002.

Casey, M.A., VELtkamP, R., GoTo, M., LEMAN, M.,
Ruobss, C., SLANEY, M.: Content-Based Music Infor-
mation Retrieval: Current Directions and Future Cha-
llenges. Proceedings of the IEEE, 96(4): 668 — 696.

http://ieeexplore.ieee.org/xpl/freeabs_all
jsp?arnumber=4472077

MATERIALES DEL SEMINARIO INTELLIGENT AUDIO SYs-
TEMs: Foundations and Applications of Music Informa-
tion Retrieval, por Jay LeBoeuf y Rebecca Fiebrink.

https://ccrma.stanford.edu/wiki/MIR_workshop_2010

vAN GuLIk, R., VienoLr, F, Y vaN bDE WETERING, H..:
«Mapping music in the palm of your hand, explore
and discover your collection». En Proceedings of 5th
International Conference on Music Information Retrieval
(ISMIR’04), Barcelona, 2004.

Park, T.H., L1, Z., Wu, W.: «<EASY Does It: The
Electro-Acoustic Music Analysis Toolbox». En Pro-
ceedings of 10th International Conference on Music
Information Retrieval (ISMIR’09), Kobe, 2009.

LAurier, C., MEYERs, O., SERRA4, J., BLecH, M., HE-
RRERA, P.: «Music Mood Representation from Social
Tags». En Proceedings of the 10th International Society
for Music Information Conference (ISMIR’09), Kobe,
2009.





