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Resumen

La aplicacién de la tecnologia digital a la produccién y distribuciéon de musica
ha dado lugar a una verdadera revolucién, facilitando el acceso de los artistas a
los estudios de grabacién, y generando un crecimiento exponencial de la canti-
dad de registros fonograficos. Esto ha generado que los sistemas de clasificacién
y sugerencia, basados en herramientas de procesamiento de senales y aprendizaje
automatico, se hayan transformado en puntos clave en la gestion de la oferta mu-
sical. En este contexto, es de especial relevancia automatizar algunas tareas, como
la identificacién del cantante a partir de un archivo de audio.

La voz cantada es sin duda el instrumento musical mas antiguo y familiar para
nuestro sistema auditivo. Ademads, la voz suele transmitir mucha informacion en
la musica, porque generalmente interpreta la melodia principal, trasmite la letra y
contiene caracteristicas expresivas. Pero varios aspectos dificultan la tarea de reco-
nocer automéaticamente al cantante, en particular, a diferencia de la identificacién
del hablante, el acompanamiento musical es una senal de un nivel de energia similar
al de la voz y no puede ser modelado como un ruido aleatorio independiente.

En este trabajo se exploran las técnicas existentes de identificacién de cantantes
en archivos de audio de musica polifénica. Varios trabajos abordan el problema sin
realizar separacién de fuentes, debido a las dificultades que esto conlleva, lo que
genera que los algoritmos de clasificacion aprendan a reconocer al cantante junto
con su acompanamiento musical.

La seleccion de la instrumentacion, efectos de audio, mezcla y masterizado jue-
gan un rol importante en el sonido final de las canciones que integran un album. En
trabajos previos, los efectos vinculados a estos aspectos de la produccion fonografi-
ca han sido poco explorados. Para mostrar estos efectos y poder cuantificarlos, en
este trabajo se crea la base de datos VoicesUy, en la cual canciones populares
rioplatenses son cantadas por artistas profesionales y grabadas en multipista. Los
cantantes interpretan las mismas canciones de forma de poder realizar identifica-
cién de voces entre archivos donde la tnica diferencia es la voz. Esta base de datos
permite evaluar tanto algoritmos de separacién de fuentes como de clasificacién
de voces. El hecho de que los cantantes que participan en la grabacién de la base
tengan su propia discografia, permite ademds evaluar la incidencia de los efectos de
diferentes etapas de la produccién musical en la identificacion de cantante. Voice-
sUy es la primer base de datos de musica popular en castellano para identificacién
de cantante y separacion de fuentes.

Se presentan experimentos que muestran que, si bien el acompanamiento mu-



sical dificulta la identificacién de cantante, un artista interpretando sus composi-
ciones junto con su banda es mas facil de identificar que interpretando versiones.
Denominamos a este comportamiento “efecto banda”.

Se muestra como mejora la clasificacion del intérprete al utilizar técnicas de
separacion de fuentes. Se prueba una técnica de enmascaramiento sobre una repre-
sentacion tiempo—frecuencia no tradicional y se comparan los resultados utilizado
representaciones clasicas como el espectrograma. Para aplicar estas técnicas se
utiliza la informacién de la frecuencia fundamental de la voz. Los resultados de
identificacién de cantante obtenidos son comparables con otros trabajos de refe-
rencia. La clasificacién de voces sobre VoicesUy, aplicando separacién de fuentes,
alcanza un acierto del 95.1 %.
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Capitulo 1

Introduccion

1.1. Motivacion y contexto

La voz humana es definida por Platén como “un impacto del aire que llega
por los oidos al alma” [1]. Lo cierto es que la voz humana ha sido objeto de
estudio durante cientos de anos, tanto desde el punto de vista fisiolégico como
desde el punto de vista musical. La voz no es solo la portadora del habla, contiene
mas informacién que el mensaje verbal. El habla es producto de la evolucién de la
especie humana por lo que el sonido de la voz, con sus modificaciones evolutivas, nos
ha acompanado por miles de afios. El ser humano es capaz de extraer informacién
de identidad y de estado de animo en la percepcién de la voz. Desde el punto de
vista neurolégico se puede trazar un correlato con la identificacién de rostros [2].

La voz cantada es sin duda el instrumento musical méas antiguo y el sonido
musical méas familiar para nuestro sistema auditivo. La versatilidad de la gene-
racién de sonidos vocales permite altisimos niveles de expresion donde pequenas
variaciones son facilmente percibidas por los seres humanos [3,/4].

Los primeros registros de voces grabadas datan de finales del siglo XIX. En 1878
es patentado por Thomas Alba Edison el fonégrafo, basado en sistemas mecédni-
cos, que podia registrar las perturbaciones de presién del aire generadas por el
sonido. Primero fueron registrados en cilindros y luego en discos. Luego el registro
fonografico se expandiria acompanando las evoluciones tecnolégicas, comenzando
con las grabaciones eléctricas en los anos 20 y las primeras experiencias de gra-
bacién magnética en los anos 30. No es hasta finales de los 70 que se comienza
a registrar musica en formato digital [5]. El aumento en la capacidad de procesa-
miento de las computadoras y su reduccién de costos en las tltimas décadas ha
generado un crecimiento exponencial en el registro fonografico y en el acceso a éste
de forma masiva a través de plataformas digitales como spotify E] que ya cuenta
con mas de 30 millones de canciones. Este fenémeno ha motivado, en la tltimas
dos décadas, la investigacion de extraccién de informacion de audio para la reali-
zacion automatica de tareas tales como clasificacion de musica o transcripcién de
partituras (Music Information Retrieval|MIR]).

thttps://www.spotify.com



Capitulo 1. Introduccién

En este nuevo escenario, donde la oferta de musica es personalizada y las opcio-
nes son inabarcables para una persona, los sistemas de clasificacién y sugerencia,
basados en procesamiento de senales y herramientas de aprendizaje automatico,
se han transformado en una herramienta indispensable para acceder a la enorme
cantidad de musica disponible. En este contexto, la identificaciéon automatica del
cantante en un archivo de audio cobra relevancia.

1.2. Descripcién del problema

La identificaciéon automaética de cantante se podria pensar como una extension
del problema de reconocimiento del hablante. Sin embargo, hay diversos aspectos
que dificultan el uso de este abordaje. En particular, la voz cantada utiliza rangos
dindmicos y variaciones timbricas significativamente mayores [6]. Sumado a esto, el
acompanamiento musical en el audio es una senial tipicamente de un nivel de energia
similar al de la voz y no se puede modelar como un ruido aleatorio independiente.
Por tales motivos, los principales desafios son lograr una correcta caracterizacién
de la voz cantada que permita identificar al intérprete y minimizar los efectos
adversos del acompanamiento musical en la caracterizacién e identificacion del
cantante.

Otro aspecto que dificulta la tarea de identificacion automdtica del cantante,
y que poco ha sido contemplado en los trabajos existentes, es el llamado “efecto
album”, introducido por Whitman et al. en 2001 [7]. En un dlbum, los procesos de
produccién y pos-produccion (seleccion de la instrumentacion, efectos, grabacién,
mezcla y masterizado) juegan un rol importante en el sonido final de las canciones
que lo integran. Resulta mas dificil reconocer a un cantante en un cierto album si el
sistema fue entrenado con otro album del mismo cantante. El problema fue mostra-
do por Mandel en 2005 [§] al entrenar y clasificar canciones de diferentes albumes
de los mismos artistas, mostrando una diferencia de desempenos considerable. En
particular el proceso de masterizacién fue analizado por Kim et al. [9] al analizar
diferencias entre audios de versiones de canciones originales y remasterizadas. Este
dltimo estudio no muestra su incidencia en el desempeno de sistemas de clasifica-
cién, pero si en la caracterizacion de las voces. Se podria diferenciar en este punto
dentro del “efecto album” dos componentes : 1) el “efecto pos—producciéon” que
tiene que ver con las modificaciones a los audios originales realizadas por los pro-
cesos de mezcla y masterizacién y 2) el “efecto banda” EI, que tiene que ver con las
caracteristicas propias del acompaniamiento musical de un intérprete (composicién,
arreglos, seleccién de instrumentacién, etc).

Para mostrar estos efectos y poder cuantificarlos no se puede utilizar una base
de datos de musica comercial. En este trabajo se crea la base de datos VoicesUy,
en la cual canciones populares rioplatenses son cantadas por artistas profesionales
y grabadas en multipista. Los cantantes interpretan las mismas canciones de forma
de poder realizar identificacién de voces donde lo inico que cambia es el cantante,
manteniendo el acompanamiento musical y pudiendo alterar su nivel en la mezcla.

2Conceptos identificados y denominados asi por el tesista.



1.3. Objetivos

Esta base de datos permite evaluar tanto algoritmos de separacién de fuentes
como de clasificacién de voces. El hecho de que los cantantes que participan en
la generacién de la base tengan su propia discografia, permite ademds evaluar
la incidencia de los efectos mencionados. Dado que las canciones que integran
la base son de diferentes compositores y el genero y la instrumentacion también
cambia, la comparacion entre resultados obtenidos sobre VoicesUy y resultados
obtenidos sobre la discografica propia de los cantantes permitiria mostrar el “efecto
banda”. VoicesUy es la primera base de datos de musica popular en castellano para
identificacion de cantante y separacién de fuentes.

Diferentes enfoques han sido utilizados para reducir el efecto del acompanamien-
to musical en la identificacién de cantantes, incluyendo estrategias de separacién de
fuentes (Blind Source Separation], [BSS)), las cuales se mencionan en el Capitulo 2.
El problema de separacion de fuentes, en seniales de audio, es un tema muy vigente
y en constante evolucion debido a su dificultad y a la oportunidad de mejora de
los resultados actuales. En esta tesis se exploran algunas técnicas de separacién
utilizando como informacién la frecuencia fundamental de la voz principal. Exis-
ten varios algoritmos que son capaces de estimar la frecuencia fundamental con
precision, en esta tesis se realizan las estimaciones de la frecuencia fundamental
sobre la senal de la voz sin acompanamiento musical y se incluye como parte de
las anotaciones de la base de datos.

1.3. Objetivos

Objetivo general: El objetivo principal de esta tesis es explorar los limites de las
técnicas existentes en el problema de reconocimiento automédtico de cantante. Se
busca mostrar la incidencia del “efecto banda” en el desempeno de los algoritmos
de clasificacién, asi como analizar el impacto del uso de técnicas de separacién de
fuentes.

Objetivos especificos:

= Implementar un framework de identificacién de cantante utilizando técnicas
del estado del arte.

= Disenar y generar una base de datos que permita observar los fenémenos
ligados al objetivo principal de la tesis. Lo que implica contar con voces
grabadas sobre un mismo acompanamiento musical y las mismas voces en
albumes comerciales.

= Disenar experimentos que permitan: evaluar el desempeno de diferentes enfo-
ques, dimensionar los efectos del acompanamiento musical, analizar el efecto
de la duracion de los audios en el grado de acierto y mostrar el “efecto ban-

da”

= Probar algunas técnicas de separacién de fuentes basadas en el uso de la
frecuencia fundamental de la voz principal y su impacto en la identificacion
de cantantes.



Capitulo 1. Introduccién

1.4. Organizacion del documento

A continuacién se describe la organizacién del resto del documento. En el
capitulo 2 se realiza una revision del estado del arte, dividiendo el problema en
tres: identificacion de cantante, separacion de voz cantada y bases de datos. En
el capitulo 3 se presentan dos bases de datos creadas especificamente para este
trabajo. Se presenta el contenido y las técnicas utilizadas en su generacién, asi
como la motivacion de su creaciéon. En el capitulo 4 se muestran las principales
caracteristicas utilizadas en los sistemas de identificacién automatica de cantan-
tes, incluyendo un resumen de los mecanismos de generacién de la voz humana
v el modelado de la percepcién auditiva. En el capitulo 5 se presenta el sistema
de clasificacion seleccionado para este trabajo y se muestran con experimentos
los siguientes efectos sobre la clasificacién: nivel de energia del acompanamiento
musical, duracién de intervalos de audio a clasificar y “efecto banda”, entre otros.
En dicho capitulo se presenta también una variacién al sistema de clasificacion
utilizado que permite alcanzar mejores resultados. En el capitulo 6 se presentan
diferentes técnicas de separacién de la voz cantada, incluyendo el uso de represen-
taciones tiempo—frecuencia no tradicionales y de la frecuencia fundamental de la
voz en los archivos analizados. Dichas técnicas son aplicadas sobre dos bases de
datos y los resultados son reportados de forma sistematica con métricas especifi-
cas. Por ultimo, se presenta un experimento de clasificacién de voces en contexto
de musica polifénica utilizando técnicas de separacién de fuentes. Los resultados
alcanzados son comparados con los principales trabajos revisados en la tematica.
Las conclusiones y trabajos futuros se incluyen en el capitulo 7.



Capitulo 2

Estado del arte

2.1. Introduccién

Si bien desde los anios 70 se ha trabajado en el problema de identificacién del
hablante, no es hasta los primeros afios de este siglo que se comienza a investigar
el problema de reconocimiento automatico de cantante. Este es un problema tipi-
camente de aprendizaje supervisado y, como cualquier problema de clasificacién
automatica, implica generar un conjunto de atributos que caractericen a la senal y
un algoritmo que modele el espacio de caracteristicas y permita discriminar entre
las diferentes clases. Este problema, analizado desde el punto de vista del proce-
samiento de senales, tiene la particularidad de que la senial de interés (la voz) estd
interferida por otras fuentes (los instrumentos musicales), lo que dificulta la correc-
ta caracterizacién de cada clase (voz). Diferentes enfoques se han utilizado para
disminuir el efecto del acompanamiento musical en la caracterizacién de las voces:
seleccién de fragmentos (frames) de presencia de voz con sistemas de deteccién
automadtica, separacién de fuentes por factorizaciéon de matrices, ajustes cepstrales
segin modelos de generacion vocal, separacién de fuentes con aprendizaje profun-
do, entre otros. Algunas variables que inciden directamente en el desempefnio han
sido poco estudiadas, como es el caso de la duraciéon de los fragmentos de audio
de evaluacidn, el “efecto album” [7] y el “efecto banda”, propuesto en esta tesis.

Por otro lado, varios conjuntos de datos han sido utilizados por diferentes
grupos de investigacion, lo que dificulta la comparacién de diferentes técnicas (ver
tablasy 2.2)). En este capitulo se revisa el estado del arte dividiendo el contenido
en tres partes: identificacién de cantante, separacion de fuentes y bases de datos
utilizadas.

2.2. ldentificacion de cantante

Un sistema de identificacion de cantante implica al menos las siguientes eta-
pas: 1) identificacién de fragmentos de audio con presencia de voz, 2) cdlculo de
caracteristicas a partir de las senales de audio que permitan capturar informa-
cién relevante sobre las voces y 3) el entrenamiento de algoritmos de aprendizaje
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automatico. Para la identificaciéon de presencia de voz diferentes métodos de en-
trenamiento automaticos han sido utilizados mientras que varios de los trabajos
que se describen a continuaciéon realizan la seleccién de forma manual.

Las primeras aproximaciones al problema de identificacién de cantante se con-
centran en el problema de clasificacién automatica, sin tener en cuenta el efecto del
acompafnamiento musical en la identificacién de voces. En 2002, Kim et al. [3] desa-
rrollan, en el MIT Media Lab, un sistema de clasificacién basado en la extraccion
de caracteristicas acusticas utilizadas previamente para modelado, andlisis y sinte-
sis del habla. Las caracteristicas usadas fueron [Linear Predictive Coding| (LPC)
y [Warped LPC| (W-LPC)) que es la misma prediccién lineal pero sobre un eje de
frecuencias no lineal, lo que permite mejor resolucién en bajas frecuencias. En di-
cho trabajo se presentan resultados del orden del 55 % de acierto en identificacién
de regiones de presencia de voz, con un método que evalia un indice de armoni-
cidad. Se utiliza con una base de datos de 20 voces y como clasificadores para la
identificacién de cantante proponen el uso de [Gaussian Mixture Model (GMM))
y [Support Vector Machine| (SVM]), obteniendo un desempefio de 38.5% y 41.5%
respectivamente sobre los frames de presencia de voz seleccionados manualmente.
Un sistema similar es presentado en 2003 por Zhang [10] para Hewlett-Packard La-
boratories, donde también se determina la presencia de voz de forma automatica
y la caracterizacién es hecha con LPC sobre los coeficientes cepstrales en bandas
Mel (Mel-Frequency Cepstral Coefficients (MFCC)). En dicho estudio se identifi-
ca la voz con [GMM] sobre una base de ocho voces alcanzando un desempeno de
84.4%. La principal diferencia entre estos dos trabajos es que en el primero utiliza
para representar a cada frame la [Short-Time Fourier Transform| (STFT)), mien-
tras que en el segundo, el filtrado [LPC| es realizado sobre una representacién de
cada frame hecha con (de ahora en méds [LPMCC). La principal similitud
es que en ambos trabajos no se realizan procesamientos para disminuir el efecto
del acompanamiento musical.

Tsai et al. [11] introducen el problema del acompanamiento musical y presen-
tan un método de reduccién de ruido derivado de métodos de identificaciéon de
voz [12,/13]. Para utilizar estos métodos se basan en la suposicién de que el acom-
panamiento y la voz son estadisticamente independientes, para lo cual modelan el
acompanamiento con las secciones de audio donde no hay presencia de voz y la
voz con los frames del audio mezclado donde si hay voz. En este iltimo punto, el
modelo presenta una limitaciéon dada por la interferencia del acompanamiento. El
problema de optimizacion planteado consiste en maximizar la probabilidad de que
la voz esté dada por un modelo[GMM] dados los modelos realizados de [GMM] para
la “voz” y para el acompaniamiento. Las caracteristicas utilizadas en este trabajo
son [MFCC| y [Perceptual Linear Prediction| (PLP]). Con este método de preproce-
samiento y clasificando con una base de 23 cantantes, los autores obtienen
un 87.8% de acierto (utilizando solo segmentos de presencia de voz etiquetados
manualmente).

El primer framework que, ademds de realizar una seleccién automatica de
frames por presencia de voz, utiliza un método de separacién de fuentes para dis-
minuir el efecto del acompanamiento musical en la clasificaciéon de cantantes, es
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presentado por Fujihara et al. en 2005 [14]. En la figura se pueden ver las
etapas propuestas por los autores. En primer lugar, se realiza una estimacién de la
frecuencia fundamental de la fuente mas predominante en cada frame. Con dicha
estimacién se realiza un filtrado por enmascaramiento de la estructura armoénica
sobre el espectrograma (STFT) y la senal es resintetizada obteniendo una nueva
senial de audio correspondiente a la fuente més prominente. La senal de audio re-
sultante es modelada con caracteristicas cepstrales y luego son seleccionados los
frames que contienen voz, maximizando la verosimilitud respecto a dos modelos
realizados con una base de entrenamiento etiquetada. Los vectores de ca-
racteristicas de los frames seleccionados son utilizados para clasificar los cantantes
con un sistema de clasificacién por mezcla de gaussianas con 10 modelos,
dado que se utilizan 10 cantantes en la base. La base utilizada es tomada de “RWC
Music Database: Popular” [15] de donde se seleccionaron 4 canciones de 10 can-
tantes. Esto permite presentar los resultados de clasificacién de canciones enteras
en validacion cruzada con cuatro particiones. Otros 16 artistas de la misma base
son utilizados para entrenar el algoritmo de seleccion de frames. Diferentes conjun-
tos de caracteristicas fueron probados, incluyendo [MFCC], [LPC], [Linear Predictive]
[derived Cepstral Coefficients| (LPCC)) y [LPMCC], alcanzando con este tltimo un
desempeno de 95.0 %.

La identificacién de presencia de voz es un punto importante del sistema, ya que
permite seleccionar los frames mas relevantes. El sistema presentado en la figura[2.1
dos modelos son entrenados con fragmentos de presencia y ausencia de voz.
Otro enfoque con buenos resultados se basa en la clasificacién con[SVM]y un pos—
procesamiento con cadenas de Markov (Hidden Markov Modell (HMM)) [16]. Una
comparacién sobre diferentes caracteristicas espectrales utilizadas para identificar
presencia de voz sobre modelos SVM es presentada por Rocamora et al. [17].
En este trabajo se concluye que los son las mejores caracteristicas para
identificar la presencia voz en dicho contexto.

En 2007, Mesaros et al. [18] abordan el problema del error que genera el acom-
panamiento musical en la clasificaciéon. Proponen un método de sintesis de la voz
basado en la extraccién de la melodia principal (F0) y generando un modelo de
serie de sinusoidales sobre los multiplos de F0O, donde las amplitudes y fase de cada
armonico son estimadas de forma de maximizar la correlacién con el audio origi-
nal. Son probados como métodos de clasificacién [GMM] y vecinos més cercanos,
utilizando como medida de distancia la divergencia de Kullback-Leibler entre los
modelos [GMM] Dos puntos importantes diferencian este trabajo de los anteriores:
1) una base de datos es desarrollada con 13 voces sobre las mismas 4 canciones
(20-30 segundos por cancién) con el objetivo de reducir la incidencia de la instru-
mentacién de cada intérprete (esta base no esta disponible) y 2) el nivel de mezcla
(relacién de energia entre voz y acompaniamiento musical) es modificado en los
experimentos para evaluar su incidencia tanto en la clasificacién sobre los audios
de mezcla como sobre la senal de audio estimada. El trabajo no mide la calidad de
la separacién pero muestra que la clasificacién de voces mejora de 36.0 % a 75.0 %
al realizar separacion de fuentes sobre una mezcla con igual energia de la voz y el
acompanamiento musical.
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Figura 2.1: Método de reduccién de efecto de acompafiamiento musical en identificaciéon de
cantante. Imagen extraida de Fujihara et al. [14]
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En 2010, Fujihara et al. [19] vuelven a presentar su método de clasificacién
pero agregando experimentos sobre una base de musica comercial de 20 artistas.
Realizan una comparacién entre el uso de [MFCC|y [LPMCC] obteniendo 86.6 %
y 95.3 %, respectivamente. Agregan, ademds, como caracteristica de las voces, la
pendiente de la curva FO (frecuencia fundamental) en cada frame y presentan su
software llamado VocalFinder.

Los dos métodos de separacién presentados en [18,/19] se basan en una correcta
estimacion de la FO, que en un contexto de musica polifénica donde hay varias
fuentes tonales, tiene sus dificultades. Tsai et al. [20] proponen utilizar un método
de separacion sin necesidad de calcular la FO. Utilizando una base de audios de ka-
raoke estudian el efecto que genera sobre el cepstrum de la voz el acompanamiento
musical. Se propone disminuir el impacto del acompanamiento ajustando parame-
tros de una transformacién para pasar de la serie de [MFCC]| de la mezcla a las
[MECC| de la voz sola. Se plantea como un problema de optimizacién ajustando los
modelos de mezcla de gaussianas de ambos cepstrums. El algoritmo de reduccién
de acompanamiento es calibrado sobre una base 20 voces y probado sobre datos
extraidos de la base RWC [15], los mismos datos que se usan en [14] y [19]. En el
trabajo se menciona que las modificaciones realizadas en el cepstrum introducen
importantes distorsiones en el audio si éste se quisiera recuperar, la calidad de la
separacion no es medida y este efecto es relativizado con el objetivo de clasificar
las voces. Los resultados de clasificacién alcanzados son de 92.5% para las can-
ciones completas. Este trabajo muestra, ademds, un punto interesante que otros
trabajos no han analizado, que es la incidencia del tiempo de anélisis sobre los
resultados de identificaciéon de cantante, mostrando una clasificacién acierto del
orden del 40 % cuando se analizan segmentos de 10 segundos. Este mismo enfoque
es implementado y probado en otra base por Nithin et al. en 2014 [21] obteniendo
85.0 %. Trabajos previos [3,/18] también utilizan fragmentos de canciones de corta
duracion, sin mencionar el hecho de que utilizar archivos de audio de pocos se-
gundos de duracién puede impactar negativamente en el desempeno del sistema
de clasificacion.

Un nuevo clasificador para identificar presencia de voz en musica polifonica,
[Sparse Representation Classifier] (SRC]), es propuesto por Cai et al. [22] como pri-
mera etapa del sistema de identificacién. El otro aspecto novedoso que presenta
dicho trabajo es la inclusiéon de un nuevo set de caracteristicas, [Gammatone Fre-|
[quency Cepstral Coefficients| (GFCC)), cuyo célculo es similar al de pero
sobre otro banco de filtros [23]. Muestra su mejor resultado al combinar
[LPMCC]y[GFCC], obteniendo 90 % de acierto sobre una base de 10 voces. El grupo
de datos de test contiene diez canciones por cantante y realiza el entrenamiento
con de tres canciones por cantante.

En un estudio de Tsai del afio 2012 [24] se muestra que utilizar archivos de
audio de voz hablada para clasificar voces cantadas no genera buenos resultados.
Sin embargo, se presenta un método para modificar el cepstrum de la voz hablada
a voz cantada. Igualmente dicho método requiere tener datos de la voz cantada
sola para poder realizar el entrenamiento.

Al realizar un pre—procesamiento de la senal, para realzar la voz se introducen
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artefactos que se propagan a la extraccién de caracteristicas. Si bien esto habia
sido tratado de alguna forma al realizar seleccion de frames en trabajos previos,
Lagrange et al. [25] muestran que las distorsiones afectan en diferentes instantes de
tiempo a diferentes rangos de frecuencia y, por ende, la confiabilidad de diferentes
caracteristicas en cada frame. En dicho trabajo los autores adaptan una técnica
presentada en 2005 [26] para reconocimiento del hablante, basada en incertidum-
bre gaussiana de las caracteristicas. Basandose en trabajos anteriores, se utiliza
como sistema de clasificacién [MFCC| modelado [GMM]y clasificacién por méxima
verosimilitud. En este trabajo se utiliza un método de separacién para senales de
audio estéreo [27]. Dicho método se basa en modelar la voz como una combinacién
de fuente y filtro, y el acompanamiento con [Non-negative Matrix Factorization]
(NMF)). Para cada frame de la son estimados los parametros de una repre-
sentacion de gaussiana multivariada. La matriz de covarianza es transformada en
el cdlculo de[MEFCC|y para hacerlo se utiliza la aproximacién de primer orden de la
funcién, ya que el cdlculo incluye la no linealidad de un logaritmo. La probabilidad
de pertenecer a cada clase es ponderada por el valor de incertidumbre gaussiano
obtenido. Los experimentos son realizados sobre la misma base de datos RWC que
los trabajos de Fujihara [14,[19] y Tsai [20]. Modelando con 32 gaussianas cada voz
obtienen 94.0 % de acierto.

Un sistema basado en el modelado computacional de la percepcion del sonido
(Computational Auditory Scene Analysis| [CASA]) es presentado por Hu et al. en
2014 [28]. En primer lugar, el audio de mezcla es filtrado por un banco de filtros
distribuidos en frecuencia por la escala de frecuencias de banda rectangular equi-
valente (ERB), que busca modelar la respuesta actistica de la céclea, obteniendo
una representacién T-F alternativa llamada Cocleograma. Adema4s, es estimada la
frecuencia fundamental de cada frame FO. Con esta informacion se entrena una
red neuronal (Multi Layer Perceptron| [MLP]) para determinar una méascara binaria
que permite seleccionar en la representacién T-F las regiones donde la informacién
de la voz estd menos distorsionada por el acompanamiento. Coeficientes [GFCC]
con 64 filtros son utilizados como caracteristicas para clasificar las voces sobre un
modelo previamente entrenado con los coeficientes de las voces solas. La
calidad de la separacién no es medida. Los experimentos son realizados sobre una
base de 22 voces de musica popular china extraida de una base de karaoke. El
método propuesto alcanza valores de clasificacién sobre segmentos de 4 segundos
de 85.0 %.

Hasta este punto, todos los trabajos resenados se basan en extraer caracteristi-
cas vinculadas al timbre de la voz para reconocer al cantante. Kroher et al. [29]
usan informaciéon de mas alto nivel para identificar voces: informacién sobre el
vibrato y la interpretacion. Para realizar los experimentos utiliza una base de
musica flamenca con 5 cantantes. El flamenco, a diferencia de la misica pop, utili-
za muchos ornamentos en la interpretacién del cantante y arreglos de afinacién no
igualmente temperada. En el trabajo se presentan cuatro caracteristicas derivadas
del vibrato (media y desviacién estandar del rate, duraciéon promedio de los vibra-
tos y cantidad total) y 13 de la interpretacién (se destacan rango de F0, maximo
y minimo FO y fluctuacién de afinacién). Las caracteristicas son extraidas de la
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curva FO, la cual es calculada utilizando MELODIA vamp plugin [30]. Utilizan
SVM como clasificador, reportando una mejora al incluir las nuevas caracteristicas
sobre una base de voces a capella. Otro experimento es realizado sobre una base
polifénica, reportando que los resultados no se ven alterados al incluir las nuevas
caracteristicas.

Recientemente, en 2018, se aborda el problema de clasificacion de voz cantada
utilizando Deep Learning. Wang et al. [31] proponen el uso de una
[Neural Network] (CNN)) para derivar caracteristicas de espectrogramas basados en
la escala Mel [32]. Se experimenta utilizando una seleccién de datos de la base
DAMPE con 46 voces y 10 canciones a capella. Se prueban tres arquitecturas
alcanzando su mejor valor para una red [CNN] simple de tres capas y Softmax
como clasificador lineal en la ultima capa de la red. Alcanza un desempeno de
74 %.

2.3. Separacién de voz cantada

El problema de separacion de fuentes (BSS|) es un problema fundamental en el
area de procesamiento de senales. Ha sido tratado con diferentes propdsitos, tanto
para senales bioldgicas, audio o imagenes durante muchos anos y sigue siendo un
tema muy vigente. En particular, en el tratamiento de seniales de audio para realzar
la voz humana, han habido fundamentalmente tres enfoques en los ultimos anos:
filtrado por enmascaramiento sobre la frecuencia fundamental y sus armdnicos |14},
18,(19], factorizacién de matrices [33-40] y, en los dltimos tres anos, aprendizaje
profundo [41-46].

Hasta 2015, la factorizacién en matrices no negativas por sus siglas
en inglés) del espectrograma es el método predominante en la separacién de voz
grabada en un contexto de ruido. se basa en la aparicién repetida de cier-
tos patrones espectrales generando, basicamente, un diccionario de espectro y una
matriz de ocurrencias. En 2007, Virtanen et al. [33] agregan al bésico un
término para favorecer la continuidad entre frames, de forma de modelar mejor las
evoluciones temporales de la voz. Comparan resultados con metodologias previas
como el ICA (Independent Commponent Analysis). Centrados en las caracteristi-
cas melédicas de la voz cantada, ya se habian presentado algunas técnicas de
enmascaramiento del espectrograma sobre la frecuencia fundamental y
sus armonicos [14] [18], pero una combinacién de ambas metodologias (enmasca-
ramiento arménico y es presentada en [34]. En dicho trabajo son ajustados
los coeficientes de la méscara modelando el acompanamiento con [NMF] sobre las
secciones de audio donde la voz no esta presente. La gran mayoria de los trabajos
se basan en la representacién de tiempo y frecuencia cldsica, la [STFT] En 2011,
Durrieu et al. [35] presentan una representacién alternativa basada en un modelo
fuente-filtro. La representacion es generada al realizar una factorizacién de ma-
trices con el modelo de fuente glotal KL-GLOTTS88 [47]. Otras representaciones
alternativas, como la FChT ([Fan Chirp Transforml) [48] presentada por Cancela et

thttps://ccrma.stanford.edu/damp/
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al., pueden ser utilizadas también como alternativas al espectrograma para realizar
separacién de voz cantada [49]. Con el objetivo de tener una definicién més precisa
de la matriz de diccionario de un método para el control de la “esparcidad”
es presentado por Gao et al. [50] y es probado en separacién de instrumentos
musicales como piano y trompeta en trios de jazz. Otro método de factorizacion
diferente a es presentado por Sprechmann et al. |[36] donde se presenta un
framework para representar senales cuasiarménicas, independizando la frecuencia
fundamental de su envolvente espectral. Suponiendo conocida la frecuencia fun-
damental, una de las matrices de la descomposicién contiene las variaciones de
frecuencia y su estructura arménica, mientras la otra contiene modelos de mezcla
de gaussianas de las envolventes espectrales. Se utiliza musica de cuarteto de cuer-
das con anotaciones y muestran mejoras comparando con el método de de
Hennequin [37].

Basados en la idea de que la musica pop tiene estructuras que se repiten peridédi-
camente en el tiempo, Rafii et al. [51] proponen utilizar técnicas de tratamiento
de imdgenes para extraer el fondo de las imdgenes (parte estdtica), para luego
mejorar el método agregando matrices de similitud donde el periodo de repeticién
no tiene por qué ser estable [38]. La autocorrelacién del espectrograma es usada
para calcular el periodo de repeticién y un filtro de mediana de segmentos de igual
periodo es realizado para estimar el acompafiamiento. Un resumen de los trabajos
sobre esta linea de repeticion y la presentacion del framework REPET se encuentra
en [52]. Una comparacién detallada de los diferentes modelos utilizados para sepa-
racién hasta 2014 fue realizada por Vincent et al. en [39] y el framework FASST
para implementarlo se presenta en [53]. Una comparacién de metodologias y de las
implementaciones REPET, FASST, KAM [54] y RPCA [41] es realizada en 2015
por Lehner et al. [55]. Por otra parte, un resumen de los métodos de separacién
basados en factorizacion y su extensién a modelos temporales es presentado por
Smaragadi et al. [40] en 2014.

El gran desarrollo del aprendizaje profundo a partir de 2015 genera un nuevo
enfoque hacia el problema[BSS| bdsicamente como una etapa de pre-procesamiento
enfocado al reconocimiento de palabras y frases en archivos de audio de voz habla-
da. Los modelos basados en aprendizaje profundo (Deep Learning) han irrumpido
recientemente como una alternativa poderosa a los métodos tradicionales.

Con el objetivo de mejorar la inteligibilidad de la senal de voz en [42] se prueba
el uso de redes neuronales recurrentes (Recurrent Neural Network] (RNN))) [Long]
[Short-Term Memory|] (LSTM]) para realzar la voz y poder aplicarse al reconoci-
miento del hablante robusto al ruido (Automatic Speech Recognition| (ASR])). El
enmascaramiento se hace sobre el espectro complejo logrando preservar mejor la
fase alcanzando asi mejores resultados en la sintesis. Sobre la base de datos de
“The 2nd ‘CHIME’ Speech Separation and Recognition Challenge” [56] muestran
una mejora significativa respecto al uso de de 5db a 14db de SDR (Signal
fto Distortion Ratio]). Siendo éste uno de los pocos trabajos en estimar las modi-
ficaciones en la fase del espectrograma es importante notar que reportan por tal
motivo una mejora de 0.5db. [RNN|también es probada para estimacién de méscara
suave en [41]. Una arquitectura de de tres capas ocultas es utilizada en [43]
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para ajustar un filtro de Wienner, donde la de la mezcla es representada
por una sumatoria de gaussianas multivariadas de valores complejos, dadas por
la densidad de potencia espectral de cada fuente y su matriz de correlacién. Se
supone independencia entre las fuentes. Los pesos de la red son ajustados iterando
por EM ([Expectation Maximization)). Utilizando los datos del concurso de separa-
ci6on CHIME-3 [57], se compara el método presentado con el método de separacién
basado en ajuste de[NMF] por [EM] ( [53]), mostrando una mejora muy significativa
en SDR de 7.7 a 13.2dB. Diferentes funciones de costo son mostradas obteniendo
la divergencia Kullback-Leibler los mejores resultados.

La arquitectura de redes convolucionales (Convolutional Neural Network| (CNN]))
es probada en [44] con el objetivo de tratamiento en tiempo real, disminuyendo la
latencia respecto a sistemas basados en El framework propuesto modifica
la magnitud de la[STET} mientras que la fase se mantiene segin el audio original.
Las redes convolucionales utilizan muchos menos pardmetros que otros algoritmos
de Deep Learning, lo que permite disminuir el tiempo a la cuarta parte respecto al
uso de MLP (Multi Layer Perceptron|). [CNNs|también son probadas en separacion
de voces recientemente en [46].

Con la motivacién de tratar la restauracién de un espectrograma como un
problema de imagenes, utilizando Deep Learning, en [45] proponen el uso de la ar-
quitectura U-Net desarrollada para el tratamiento de imégenes médicas. Utilizan
una arquitectura de seis capas de convolucién de dos dimensiones. La red trabaja
con el médulo del espectrograma generando una mascara a la salida y utilizando
la fase original para la reconstruccion. Dada la complejidad computacional del al-
goritmo de entrenamiento, los audios son submuestreados a 8192Hz. El framework
es probado sobre las bases MedleydB [58] e iKala [59].

2.4. Bases de datos

Uno de los puntos més importantes en cualquier investigaciéon de ciencia apli-
cada es la calidad y cantidad de datos y su accesibilidad. Las investigaciones que
se basan en la extraccién de informacién de audios musicales se enfrentan
al problema de uso de materiales fonograficos comerciales con derechos de autor,
esto motiva la creacién de bases de datos especificas orientadas a la investigaciénP]
Por ejemplo en 2002 fue creada la base RWC [15] que contiene cuatro bases de
datos originales: the Popular Music Database (100 canciones), Royalty-Free Mu-
sic Database (15 canciones), Classical Music Database (50 piezas), y Jazz Music
Database (50 canciones). Para la base de datos de musica popular se crearon 100
composiciones originales, para lo cual trabajaron 25 compositores, 30 letristas, 23
arregladores y 34 cantantes entre otros. Cada una de las piezas fue transcrita en
MIDI de forma de tener informacién que sirva para diferentes problemas de [MIR]

2Una variada cantidad de bases para MIR puede ser encontrada en el si-
tio oficial de ISMIR (International Society of Music Information Retrival),
http://www.ismir.net /resources.html o en la pagina web del libro “An Introduction to
Audio Content Analysis” de Alexander Lerch, http://www.audiocontentanalysis.org/data-
sets/.
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2.4. Bases de datos

Especificamente para el problema de separacién de voz cantada es necesario
contar con al menos dos pistas de audio por cancién, una para la voz y otra para
el acompanamiento musical. Hasta el ano 2010, la mayoria de los trabajos utili-
zaban CDs comerciales y alguna base es generada en formato karaoke sin hacerla
publica [1§]. Ese afio se presenta la base MIR-1k [60] especificamente diseniada
para separacion de voz cantada, contando con 110 canciones interpretadas por 19
cantantes amateurs en formato karaoke. Los audios estdn segmentados en 1000
fragmentos de 4 a 13 segundos y sélo contienen audios con presencia de voz. Esta
base incluye informacién de melodia principal y etiquetado de fonemas.

Competencias internacionales como CHiME o MIREX (The Music Information|
IRetrieval Evaluation eXchange)) han desarrollado sus propias bases de datos para
comparar el desempernio de algoritmos en diferentes teméticas de MIR] En particu-
lar MIREX 2009 incluye una base de 374 canciones de pop chino para evaluacién
de algoritmos de estimacién de la frecuencia fundamental mas predominante.

En los ultimos anos, varias plataformas web han posibilitado compartir musi-
ca de forma libre. Un caso que se aplica al problema de separacién es el de la
comunidad CCMIXTER donde més de 45 mil musicos suben sus arreglos musica-
les y otros miembros cantan para que DJs profesionales y aficionados generen sus
propias mezclas. La herramienta de separacion KAM [54] utiliza audios de esta
plataforma en su evaluacién.

El CCRMA (Center for Computer Research in Music and Acoustics) de la uni-
versidad de Stanford crea una base (DAMP-balanced) de karaoke con 5429 voces
a capella interpretando algunas canciones de una lista de 14. La base contiene un
total de 24874 interpretaciones de canto, la cual podria ser utilizada para identifi-
cacion de cantante. La base no cuenta con metadata mas que la identidad de los
cantantes (amateurs), su edad, sexo y nacionalidad.

Para realizar algunas investigaciones es necesario generar anotaciones a los
audios y en este punto muchos de los trabajos realizaron grandes esfuerzos de
etiquetado manual con personas idoneas. En particular, el etiquetado de la melodia
de varios instrumentos, como la voz y su activacién, es facilmente automatizable
y da resultados confiables si se cuenta con las pistas de cada fuente por separado.
Una base muy completa multi-pista es creada en el ano 2014 en la NYU (New
York University) con el nombre MedleyDB [58]. Esta base contiene 128 canciones
de diferentes géneros, de las cuales 62 contienen voz cantada con anotaciones de
melodia y activacion de los diferentes instrumentos presentes en cada cancién.

La base de datos iKala [59] es disenada especificamente para separacién de voz
cantada, contando con un total de 352 fragmentos de canciones de 30 segundos de
duracién, de los cuales 100 no se hicieron publicos reservandolos para la evaluacién
de algoritmos de separacién en 2016 (el ultimo realizado a la fecha sobre
esta temédtica). Cada cancién contiene anotaciones realizadas de forma manual de
frecuencia fundamental y tiempo de ocurrencia de las letras de cada cancién. La
base no estd disennada para identificaciéon de cantante.

En la tabla se resumen los principales parametros de las bases de datos
publicas mencionadas. Es importante notar que solo una de las bases estd en for-
mato multi-pista y que basicamente manejan los idiomas japonés, mandarin e
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Capitulo 2. Estado del arte

inglés. Si bien varias de estas bases han sido utilizadas para trabajos dentro de la
separacion de fuentes, su uso en el problema de identificacién de cantante basi-
camente se resume a una selecciéon de datos de la base RWC de 10 artistas y 4
canciones de cada uno ( [14}20,22,25]).

Dadas las limitaciones de estas bases de datos para un andlisis completo del proble-
ma de identificacion de cantante en musica polifénica, en el Capitulo 3 se presenta
el diseno y la creacién de una base de datos apropiada para los objetivos de esta
tesis.
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2.4. Bases de datos

Tabla 2.2: Comparacién de bases piiblicas de enfocadas que pueden ser utilizadas para
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Capitulo 3

Descripcion de bases de datos

3.1. Introduccién

Al realizar una revisiéon de las bases de datos disponibles y de los trabajos
realizados en el drea de clasificacién de voz cantada, se ve que, si bien existen
varias bases de datos para evaluar algoritmos de separacion de voz, pocas son las
opciones para evaluar algoritmos de identificacién de voz cantada. En particular,
no existe ninguna base de cantantes profesionales que permita evaluar la incidencia
de la instrumentacién en la clasificacién y el efecto de la masterizacion. Una base
de datos donde solo las voces sean la variable, del estilo karaoke, donde todos
los cantantes interpretan las mismas canciones, permitiria estudiar los efectos del
acompanamiento. Por otra parte, si de cada una de las voces de la base se contara
con un album editado con todos los procesos de produccién que esto implica, se
podria evaluar el impacto del “efecto album” [7].

Dentro de las etapas de produccién de un album podemos identificar cinco
etapas como se muestra en el esquema de la figura : 1) Composicién, 2) Seleccién
de instrumentacion y arreglos musicales, 3) Grabacién, 4) Mezcla y 5) Masterizado.

En este trabajo definiremos entonces el efecto de los items 1 y 2 como “efecto
banda” y el de los items 4 y 5 como “efecto pos—produccién”, ambos efectos forman
parte del “efecto album”.

Con el objetivo de que estos puntos puedan ser estudiados, se crea una base
de datos convocando a grabar a artistas uruguayos que hayan editado al menos un
album de forma profesional, donde su voz sea la voz lider.



Capitulo 3. Descripcién de bases de datos

Efecto banda

1. Composicion 2. Seleccion de
(armonia, ritmo, |————p| instrumentaciony ——»| 3. Grabacion
melodia, letra, etc) arreglos
4. Mezcla L »| 5. Masterizado Album

Efecto pos-produccion

Figura 3.1: Esquema de procesos de produccién musical.

3.2. Base de datos VoicesUy

3.2.1. Descripcion

La base de datos creada cuenta con ocho voces de las cuales seis son masculinas
y dos femeninas. Cada cantante interpreta cinco canciones. Lo que da un total de
40 canciones en idioma espafol con un total de 83 minutos de audio en fomato
wav con cuantizacién de 16 bits y una frecuencia de muestreo de 44.100 Hz.

Se seleccionan cinco canciones de musica popular, cuatro de ellas de origen
uruguayo y una argentina. El acompanamiento musical de cada cancién es ge-
nerado especificamente para esta base y si bien difiere de sus versiones originales
respeta la estructura arménica de la composicion origina]lﬂ Todos los instrumentos
son grabados de forma independiente generando pistas de audio separadas. En la
tabla se muestran los temas seleccionados, su compositor, la duracion total y
la instrumentacién utilizada en la grabacién. Todos los instrumentos son grabados
en San Fruta Records por los musicos Federico Grana, Nicoldas Roméan y Pablo
Massaferro. Llamaremos a esta base VoicesUy.

Todas las tomas de voces son realizadas con los mismos equipos. Se utiliza el
micréfono Rode NT2000, que es un micréfono de calidad de estudio de condensador

'La produccién musical estuvo a cargo del misico Federico Graiia.
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3.2. Base de datos VoicesUy

Tabla 3.1: Canciones que componen la base de datos VoicesUy y su instrumentacién

Cancién Compositor Duracién  Instrumentacién
Biromes y servilletas Leo Masliah 1:26 bateria, bajo, piano, guitarra eléctrica
. baterf les d sién, bajo,
La edad del cielo Jorge Drexler 1:30 aLera, sar,np ©s €e percusion, bajo
guitarra eléctrica
, L. . - baterfa, bajo, h d, guitarra acustica,
Pa’ los musicos Federico Grana 3:40 averia a}o, Jatimond, gunarra acustica
guitarra eléctrica, piano
.o bajo, guit istica, banjo, dolina
Principe azul Eduardo Mateo 2:11 aqo’ sutarra acts 1ca/, anjo, mandolina,
cascabeles, guitarra eléctrica, dobro
. , bateria, bajo, guitarra eléctrica, sintetizadores,
Promesas sobre el bidet Charly Garcia 1:34

hammond

de diafragma grande. Este es un equipo de muy bajo ruido interno, 7dBA (dB
ajustados por la curva de modelado de la audicién A) al soportar una presién
sonora maxima de 147dB permite captar un amplio rango dindamico. El micréfono
va conectado con un cable balanceado (que evita los ruidos de modo comun) a
un pre—amplificador de estudio de la linea Universal Audio modelo 4-710d; este
amplificador combina la tecnologia valvular con estado sélido logrando grabaciones
de calidad profesional. El equipo tiene un filtro pasa altos en 75 Hz y la conversién
a digital es hecha en 24bits con una frecuencia de muestreo de 192 kHz. Todos los
archivos de audio son submuestreados para generar los archivos en formato wav
de 44.100 muestras por segundo.

3.2.2. Contenido base VoicesUy

La base VoicesUy esta compuesta por cuatro carpetas conteniendo los archivos
de audio de voces e instrumentos, anotaciones con informacién sobre la pista de
voz, audios de mezcla de voz y acompanamiento musical y archivos de audio de
los resultados de separacién de fuentes (ver Capitulo 6).

Audio

Dentro de la carpeta /Audio se encuentra el material separado segin las cancio-
nes como se muestra en la siguiente estructura de carpetas: Dentro de cada cancién
se dividen los archivos de audio entre voces y pistas de instrumentos (VOICES y
STEMS). Contiene ademés un archivo de audio con la mezcla de todos los instrumen-
tos, generando el acompanamiento musical con el que se realizan los experimentos
(SongName MIX.wav). Un archivo en formato YAML es también incluido con in-
formacion relevante sobre cada cancién: compositor, productor y la identidad de
cada cantante.

Anotaciones

La carpeta /Pitch contiene un total de 40 archivos (8 voces x 5 canciones)
de texto separado por comas (CSV). Cada archivo consta de dos columnas: una
con el instante de tiempo en segundos y otra con una estimacién de la frecuencia
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Capitulo 3. Descripcién de bases de datos

/VoicesUy

H 1 Anotations

H o Audio

Lﬁ SongName
H 1 SongName_STEMS

H 1 SongName _VOICES

SongName _VOICE_O1.wav

SongName _VOICE_08.wav

— SongName _MIX.wav

L SongName_METADA.yaml

4L ]OtherSong

H 1 Mixes

[ ]SourceSeparation

Figura 3.2: Estructura de archivos de audio en la base de datos VoicesUy

fundamental en Hz, la estimacién es realizada cada 2.9 ms. Para generar estos
archivos se utiliza el Plugln MELODIA [30] desde el software Sonic Visualiser
EL El algoritmo es aplicado sobre la pista de audio de la voz sola, de forma de
disminuir errores en la estimacién (ver ejemplo en figura . El parametro de
filtrado de ruido para audios monofénicos es ajustado manualmente observando la
salida sobre los segmentos donde la voz esta efectivamente activa.

A continuacién se describen brevemente las etapas del algoritmo de estimacién
de la frecuencia fundamental (F0). El detalle completo estéd en [30].

1. Filtrado con filtro de sonoridad segiin curva de percepcién de intensidad.

2. Célculo de [STFT] con un bloque de 2048 muestras y un paso de 128. Se
estiman los maximos locales de cada frame.

3. La frecuencia de cada maximo y su amplitud son corregidas utilizando la
diferencia de fase de frames consecutivos.

4. Para todos los méximos locales se calcula la suma de energia de los arménicos
con una suma ponderada por la diferencia entre la frecuencia exacta y los

2www.sonicvisualiser.org

24



3.2. Base de datos VoicesUy

VoicesUy

.l Anotations

H1Pitch
SongName_VOICE_O1.csv

LastSong VOICE_xx.csv

{IVoice_Activations

SongName_VOICE_O1l.csv

LastSong VOICE xx.csv
] Audio

H I Mixes

[ 1SourceSeparation

Figura 3.3: Estructura de archivos de anotaciones en la base de datos VoicesUy

N Espectrograma
Frecuencia fundamental

Frecuencia (Hz)

Tiempo (s)

Figura 3.4: Espectrograma y FO de un fragmento de uno de los archivos de audio de voces de
VoicesUy
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Capitulo 3. Descripcién de bases de datos

bins que disten menos de un semitono.
5. Filtrado de picos de poca predominancia.

6. Construccion de posibles contornos de F(O contemplando “continuidad” de
la curva (menos de 80 cents de diferencia entre frames consecutivos).

7. Caracterizacion de las curvas de FO utilizando media de FO, varianza de FO,
predominancia, presencia de vibrato, entre otras.

8. Seleccién de la curva FO teniendo en cuenta errores de octava y suavidad en
el contorno de la curva FO.

La carpeta /Voice_Activations contiene un total de 40 archivos de texto
separados por comas (CSV) indicando en qué momentos del archivo de audio hay
presencia de voz. Cada archivo consta de tres columnas: la primera contiene un
indicador numérico del segmento, la segunda el tiempo de inicio y la tercera el
tiempo de finalizacién de cada activacion de la voz. Para calcular los intervalos de
tiempo se computa el valor cuadréatico medio de la energia de cada archivo de audio
de voz en ventanas de 2048 muestras (V) con un paso P de 512 muestras (ecuacién
, asignando un valor binario a cada frame segun se supere un umbral de energia
A ,ecuacion . El umbral es fijado empiricamente de forma de evitar los falsos
positivos generados por el ruido ambiente de la sala de grabacién (A=0.006).

Z;cv:ﬁzfp s[k]?

rmse[i] = =N (3.1)
L)1, rmseli] > A
Actli] = {0, rmseli] < A (32)

Otros archivos de utilidad

En la carpeta /Mixes se incluyen como referencia los audios de mezcla de voces
y acompanamiento musical en 0dB de relaciéon de energia. Contiene entonces 40
archivos wav con la siguiente nomenclatura SongName VOICE_xx.wav.

La carpeta /SourceSeparation contiene todos los audios producto de reali-
zar una separacién de fuentes por un método de enmascaramiento basado en la
transformacién FChT que se describe en detalle en el capitulo 5. La separacion
es realizada sobre los audios contenidos en /Mixes y la estructura de carpetas
es andloga a Audio teniendo como archivos de audio de voces el producto de la
separacion y como archivos de audio de acompanamiento musical el residuo de la
separacion de la voz.
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3.3. Base de datos AlbumsUy

VoicesUy

H 1 Anotations
H o Audio

H 1 Mixes

L] SourceSeparation

Lﬁ SongName
LB SongName_VOICES

SongName _VOICE_01SS.wav

SongName VOICE_xxSS.wav

.1 SongName _BACKGROUND

SongName _VOICE_O01BACKGROUND.wav

SongName_VOICE_xxBACKGROUND.wav

1 OtherSong

Figura 3.5: Estructura de archivos de audios producto de la separacién de fuentes utilizada en
este trabajo sobre la base de datos VoicesUy. Ver Capitulo 6.

3.3. Base de datos AlbumsUy

3.3.1. Descripcién

Para conformar una base de datos que represente el problema real de identifi-
cacion de cantantes en musica comercial, se selecciona un dlbum de cada uno de los
cantantes de la base VoicesUy. En la tabla[3.2) se presentan los artistas y el dlbum
de referencia. Cinco canciones de cada uno de estos albumes conforman una base a
la que llamaremos AlbumsUy. Cada uno de los ocho dlbumes cuenta con todas las
etapas de produccién y pos—produccién. Una de las principales diferencias de esta
base con la anterior es que en AlbumsUy cada cantante estd acompanado con su
banda, interpretando canciones que representan el estilo musical de la propuesta
artistica. La base contiene 40 canciones, cinco de cada album, con un total de 152
minutos y anotaciones de actividad de voz.
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Capitulo 3. Descripcién de bases de datos

Tabla 3.2: Cantantes que integran las bases VoicesUy y contenido de AlbumsUy

Tag Cantante Banda Album
VOICE_01 Nicoldas Roméan Los Prolijos Rustico
VOICE_02 Federico Grana Los Prolijos Feria
VOICE_03 Diego Maturro Sirilo Mirando pa la costa
VOICE_04 Lucia Ferreira La Tabaré Blues de los esclavos de ahora
VOICE_05 Sebastian Gavilanes El Gavilan Debut
VOICE_06 Javier Zubillaga Javier Zubillaga Mentira
VOICE_07 Diego Rosberg 4 pesos de propina Surcando
VOICE_08 Florencia Nunez Florencia Nunez Palabra clésica
/AlbumsUy

Anotations

Audio

{1 VOICE_O1

track_01.wav

track_05.wav

I~
LI VOICE_08

Figura 3.6: Estructura de archivos de audio de la base de datos AlbumsUy

3.3.2. Contenido

Audio

Dentro de la carpeta /Audio se encuentra el material separado segin los artistas
como se muestra en la siguiente estructura de carpetas. Cada carpeta de artista
contiene cinco archivos de audio con la cancién original del dlbum de referencia de

la tabla 3.2

La seleccion de temas de cada album es realizada contemplando que el archivo
contenga al menos 40 segundos de presencia de la voz del artista. Temas con invi-
tados o instrumentales no son seleccionados para conformar la base. En la tabla3.3
se presentan las 40 canciones que conforman la base de datos. Todos los albumes
estan disponibles en plataformas digitales para ser adquiridos por cualquier intere-
sado. Los artistas seleccionados, en su mayoria, tienen otros albumes editados, por
lo que la base puede ser ampliada para otros estudios.
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3.3. Base de datos AlbumsUy

Tabla 3.3: Archivos de audio de base de datos AlbumsUy

Album Archivo Cancién Duracién
trackl.wav Corriste 03:26
track2.wav Hay gente 02:52
Rustico track3.wav Que pase algo 03:17
track4.wav Zamba vieja 02:47
track8.wav Cuando bajen 02:40
trackl.wav Hoy 02:57
track2.wav Azul dia gris 03:09
Feria track3.wav Sesentas que no sirven para nada 03:57
track4.wav Cosa mas linda 02:17
track5.wav Juan 02:38
trackl.wav Vago y bohemio 04:19
track2.wav Pensando quién eras 03:15
Mirando pa’ la costa track5.wav Villa Lujan 05:57
track6.wav Barro 02:27
track9.wav Pateque 03:56
track2.wav Boogie naturista 02:23
track3.wav Es ese misterio 05:12
Blues de los esclavos de ahora  track4.wav Distopia del blues 04:19
track7.wav Rasga corazén 03:33
track9.wav Rapsodia melodramatica 12:19
trackl.wav El club de los poetas malditos 03:53
track3.wav Yo no quiero 04:21
Debut track5.wav Algo viene volando 02:36
track6.wav Hombre para vos 04:49
track7.wav Yo me voy y no te veo 02:27
trackl.wav Anda cortando el mazo 03:20
track2.wav Declaracién de amor 03:50
Mentira track3.wav Halloween no 02:31
trackd.wav La cosa menos horrible que me ha pasado 05:26
trackb.wav Las galletas de arroz 04:08
trackl.wav Caigo y me levanto 03:52
track2.wav Néufrago 03:39
Surcando track4.wav Mi revolucion 04:41
track5.wav La fruta permitida 04:07
track8.wav Lara lara lara 03:30
trackl.wav Tengo un imén contigo 03:37
track2.wav Todo indica que cal 03:33
Palabra clésica track3.wav Palabra clasica 02:12
track4d.wav Pacto 05:47
trackb.wav Bailo en la silla 02:34
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Capitulo 3. Descripcién de bases de datos

AlbumsUy

LD Anotations

LD Voice_Activations
. VOICE.01

track_01l.csv

track_05.csv

- -
LI VOICE_08

U Audio

Figura 3.7: Estructura de archivos de anotaciones de la base de datos AlbumsUy.

Anotaciones

Cada uno de los archivos de audio de la base AlbumsUy es etiquetado ma-
nualmente para identificar los intervalos de tiempo donde la voz de interés esta
presente. Para el etiquetado se utiliza el software Sonic Visualiser. El archivo de
salida es re-formateado para tener coherencia con la base VoicesUy. El formato
elegido es el mismo que utiliza la base MedleyDB [58]. Cada activacién es indicada
por un tiempo de inicio y uno de fin (t_start,t_end). La estructura de archivos de
anotaciones se presenta a continuacion:

3.4. Resumen

En este capitulo se presentd el la motivacién, el disenio y el contenido de las
bases de datos VoicesUy y AlbumsUy. Bases de datos creadas especificamente
para para estudiar la incidencia del acompafiamiento musical en la identificacién
automatica de cantantes. Las bases descritas son utilizadas en los capitulos 5 y 6
de esta tesis tanto para identificacién de cantante como para evaluar técnicas de
separacion de fuentes. VoicesUy ain no esta disponible mientras que las canciones
que componen AlbumsUy pueden ser adquiridas en formato fisico en Uruguay o
en plataformas digitales desde los sitios oficiales de cada artista.
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Capitulo 4

Modelado de la senal de voz

4.1. Introduccién

Para poder automatizar con algoritmos computacionales tareas vinculadas a la
percepcién sonora, como la identificacién de voces, es necesario extraer informacién
relevante de las seniales de audio.

El objetivo del capitulo es presentar el tipo de modelado que se hace de la
senal de voz de forma de extraer caracteristicas a partir de la senal de audio que
sean ttiles en el problema de identificacion del cantante. Esto involucra aspectos
de la generacién de la senal de voz, asi como de la percepcién sonora. En suma, el
modelado se implementa como una serie de coeficientes, que logran capturar gran
parte de la informacion relevante de cada frame de audio.

En los anos 60 se realizan varias investigaciones con base en el estudio de siste-
mas lineales homomorficos a la convolucion. El objetivo es poder estudiar senales
combinadas por convolucién como senales combinadas por adicién. A la represen-
tacion de la senal que cumple dicha propiedad se le llama cepstrum. En 1967, Noll
et al. utilizan el cepstrum para estimacién de frecuencia fundamental [61] y es uti-
lizado para andlisis y sintesis de voz humana por Oppenheim en 1969 [62]. Como
se verd mas adelante, este tipo de representaciones permite obtener informacién
sobre la respuesta al impulso del tracto vocal. Dentro del adrea de andlisis del ha-
bla, se han propuesto diferentes representaciones intermedias de la senal de audio
correspondiente a la voz humana, apropiadas para su anélisis automético [32,63].
Furui es el primero en notar la utilidad del cepstrum para verificacién automaética
del hablante en los anos 80 [64-66]. Desde entonces representaciones como
y han sido ampliamente utilizadas en problemas de reconocimien-
to automatico del habla. Estas representaciones basan su cédlculo en el modelado
matematico del sistema auditivo humano.

En este capitulo se presentan los mecanismos fisioldgicos de generacion de
sonidos vocales y percepcién auditiva, junto con algunos modelos matematicos
que los representan. Asimismo, se muestran las representaciones mds utilizadas
para la caracterizacién de las senales de voz.
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Figura 4.1: Modelo de Generacién de Voz. Imagen extraida de transparencias del Curso "Pro-
cesamiento Digital de Sefiales de Audio"Facultad de Ingenieria, UdelaR

4.2. Modelo de generacion de sonidos

En el estudio de los mecanismos de produccion de voz se distingue entre sonidos

sonoros y sonidos sordos. La distincién estd relacionada con las caracteristicas
del origen de la produccién de cada sonido. En el caso tonal, la excitacién es
generada por una vibracién peridédica de las membranas llamadas cuerdas vocales,
mientras que en los sonidos sordos es generada por la expulsién de aire a través
de una restriccion. Dicha restriccién se configura por la distancia entre los dientes
superiores e inferiores y la posicién de la lengua.
Cada fonema (unidad minima del sonido de un idioma) se puede analizar como
la salida de un sistema, donde la fuente de excitacién es un tren de pulsos (en el
caso tonal) o ruido de banda ancha (en el caso fricativo) convolucionado con la
respuesta al impulso del tracto vocal (en la configuracién de dicho fonema) como
se presenta en la figura |4.1] [66].

En el caso de un fonema tonal (como lo son las vocales) donde la excitacién
es una senal periddica, la energia se distribuye en el espectro principalmente en
la frecuencia fundamental y sus multiplos. Mientras que en los sonidos fricativos,
donde la turbulencia de aire en el tracto vocal se modela como un ruido aleatorio,
la energia en el espectro se distribuye mdas uniformemente en un amplio rango de
frecuencias. En mayor o en menor medida todos los fonemas tienen una compo-
nente de sonido sordo, dado por las restricciones de pasaje del aire propias de
la configuracién del tracto vocal. Es por tal motivo que el espectro de la voz en
sonidos sonoros no solo tiene energia en los multiplos de la frecuencia fundamental.

En la imagen se pueden ver los elementos fisioldgicos que intervienen en la
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4.3. Modelo de percepcién del sonido

generacion del sonido vocal. El tracto vocal, compuesto por la cavidad nasal, farin-
ge, laringe y cavidad vocal, funciona como un conjunto de resonadores del sonido
producido por la vibracion de las cuerdas vocales. El sonido, al pasar por dichos
conductos y cavidades modifica sus componentes espectrales. Las articulaciones
del sistema (lengua, maxilar inferior, labios y paladar blando) modifican las ca-
racteristicas de los resonadores generando variaciones en el sonido producido. Las
frecuencias de resonancia del sistema son conocidas como formantes y se utilizan
para caracterizar los fonemas, en particular las vocales.

Paladar duro

i Las cuerdas vocales estan
|| Dientes cerradas cuande tragamos

!

Paladar blando f
b
4

Eséfago — . \
{canal alimentario) LR
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wibren cuando estén ertre sbiertas y corrsdss

Tragques

Larin Qe

/i

Traquea—"

’).;Iredelm

pulmones Las cuerdad wocaled

estdn abeertas cuando
respiramas silenciosamente

Figura 4.2: Fisiologia de la generacién de sonido de la voz humana. Imagen extraida del sitio
web de National Institute of Deafness and Other Communications Disorders del Departamento
de Salud de EEUU.

4.3. Modelo de percepcion del sonido

Las variaciones de presion del aire generadas por fuentes sonoras son captadas
por el oido humano a través del oido externo traduciéndose en oscilaciones de la
membrana timpénica (timpano). En el oido medio, una cadena de huesecillos, lla-
mados osiculos, transforma el movimiento del timpano en variaciones de presién
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del liquido (linfa) dentro del oido interno (ver figura . En el oido interno la
coclea se encarga de traducir las vibraciones generadas por el sonido en impulsos
eléctricos mediante células especializadas del sistema nervioso (neuronas), deno-
minadas células ciliadas. La coclea estda compuesta por tres canales enrollados en
forma de caracol, separados por dos membranas: la membrana de Reissner y la
membrana basilar. Sobre esta tltima se encuentra el érgano de Corti que contiene
las células ciliadas. El espesor y la rigidez de la membrana basilar varian desde la
base hasta el apex (extremo final), generando que se activen diferentes neuronas
(por el movimiento de las células ciliadas) segin sea la frecuencia de la excitacidn.
Las frecuencias més altas generan vibraciones sobre la parte inicial de la membrana
mientras que las bajas generan mayores oscilaciones sobre el final de la membra-
na. Las frecuencias de resonancia de la membrana basilar se distribuyen de forma
logaritmica a lo largo de su extensién (ver figura [4.4)). El sistema auditivo cuenta
con unas 16 mil células ciliadas sobre el 6rgano de Corti en contacto con el octavo
nervio auditivo. La distribucién de estas células junto con las caracteristicas de
la membrana basilar explican, en parte, una mayor resoluciéon auditiva en bajas
frecuencias.

oido oido oido
| externo | medio | interno |

. \ osiculos vaentana
k. D . oval

coclea

e membrana

pabellén : conducto

; " timpamica
auricular auditivo

Figura 4.3: Esquema del oido humano. Imagen extraida de transparencias del Curso "Procesa-
miento Digital de Sefiales de Audio”, Facultad de Ingenieria, UdelaR

Para contar con sistemas computacionales que modelen la percepcién auditi-
va ((Computational Auditory Scene Analysis| (CASAJ) es necesario tener en
cuenta la decodificacién logaritmica de las frecuencias que realiza la coclea. El
modelo mas utilizado consiste en aplicar un banco de filtros con frecuencias cen-
trales distribuidas logaritmicamente y respuesta al impulso de forma de simular
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Figura 4.4: Tonotopia de la membrana basilar. Imagen extraida de transparencias del Curso
"Procesamiento Digital de Sefiales de Audio”, Facultad de Ingenieria, UdelaR.

el movimiento de la membrana basilar . A continuacion se presentan algunas
representaciones intermedias de las senales de audio que tienen en cuenta estos
principios.

4.4. Coeficientes Cepstrales

Teniendo en cuenta el modelo de generacién de sonido vocal, en la identificacién
del cantante se puede intuir que las caracteristicas biométricas mas relevantes se
deberfan encontrar en las propiedades del filtro que modela el tracto vocal (V(z)
en la figura . El filtrado es una operacién de convolucién en el tiempo y
una multiplicacion en el dominio de las frecuencias. El cepstrum es una operacién
matematica que permite ver el producto en frecuencia dado por el filtrado como
una suma, a través de considerar el logaritmo de la transformada de Fourier. En
la ecuacién [A.1] se presenta la definicién de cepstrum real para una senal discreta
y[n], es la transformada inversa de Fourier del logaritmo del espectro de la senal.

| . )
Cepy(n) = g/ log(|Y'(e*)[) e’ dw (4.1)
1 +m . . 1 +m . . .
Cepy(n) = o / log([Y () )" = —— [ og(|X (¢ H(e™)])e"duv

+
- % (log(|X () + log(|H(¢7)]))e’ " dw = Cep, (n) + Cepp(n) (4.2)

—T
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En la ecuacién se muestra el cepstrum de una senal z[n] filtrada con un
filtro con respuesta al impulso h[n]. En el dominio de frecuencias se puede ver la
sefial filtrada y[n] como Y (e/¥) = X (e/“)H (e/“) y el cepstrum como una suma,
como se deduce en la ecuacién 4.2l El nuevo dominio si bien n es en unidades tem-
porales se denomina cuefrencias. En el caso de seniales discretas, a la representacion
del cepstrum le llamamos Coeficientes Cepstrales [69].

4.4.1. [Mel-Frequency Cepstral Coefficients| (MFCC])

Las caracteristicas maés utilizadas en el problema de reconocimiento de cantante
son los Coeficientes Cepstrales en Frecuencias Mel o [MFCC]| por su sigla en inglés.
También son ampliamente utilizados en el problema de reconocimiento del habla.
Desde su introduccion en los anos 80 por Davis y Mermelstein han sido el estado
del arte en el drea de clasificacién de voces [32].

El diseno de los coeficientes logra codificar de forma compacta y con baja
correlacion informacién sobre el espectro de la senal. El proceso de calculo, que se
presenta en el esquema de la figura [£.6] comienza fraccionando la senal en frames
tipicamente de 20 a 40 ms utilizando una ventana de Hamming wn|. Para cada
frame se calcula la transformada discreta de Fourier, DTEFT| como se muestra en
la siguiente ecuacién

+oo
Xnlk] = Z x[m]wln — m]e_j%m.

m=—0oQ
La ventana es de soporte acotado en el tiempo y a los efectos de optimizar el
tiempo de maquina se utiliza el algoritmo [FFT| con largos multiplos de potencias
de 2. Los calculos se repiten para todos los frames a analizar con un solapamiento
temporal de 1/2 o 3/4 tipicamente. A la distancia temporal entre dos frames

consecutivos se le llama paso o salto.
El espectro resultante es entonces filtrado utilizando un banco de filtros trian-
gulares con frecuencias centrales distribuidas logaritmicamente segiin la escala Mel,

Farer = 2595logio(1 + Fr./700)

. De esta forma se busca aproximar la relacién entre frecuencias de la percepcion
de alturas del oido humano (ver figura .

Se puede ver este proceso de filtrado como computar la energia E[l] en cada
filtro V; de la siguiente forma,

Ell] = [Vi[k] X [k]|*.
k

Luego se aplica la funcién logaritmo de forma de realzar la energia presente en
altas frecuencias y poder obtener un proceso homomérfico a la convolucién. Como
dltimo paso se calcula el cepstrum utilizando la Transformada Discreta de Coseno
(Discrete Cosine Transform| (DCT])) como se muestra en la siguiente ecuacion,

L—1 .
MFCCl] = 3 log(Ell])cos (2L7”z>
=0
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Figura 4.6: Diagrama de bloques para el célculo de los coeficientes MFCC.

donde L es la cantidad de filtros triangulares.

La implementacién utilizada en este trabajo corresponde a la presentada por
Malcolm Slaney en [70] donde la escala utilizada para ubicar el banco de filtros es
una aproximacion de la escala Mel. Los primeros 13 filtros se centran cada 133 Hz
con un ancho de banda de 133 Hz. De este modo se aproxima de forma lineal la
escala Mel hasta 1kHz y luego se distribuyen de forma logaritmica con un so-
lapamiento de 50 % hasta completar el rango de frecuencias de interés. Para los
calculos experimentales de esta tesis se utiliza la libreria de Python librosaE] que
implementa el mismo banco de filtros que Slaney [70].

thttps://librosa.github.io/librosa/
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4.4.2. |Linear Predictive Coding| (LPC])

Prediccion lineal es una técnica de identificaciéon de sistemas proveniente de la
ingenierfa de control. Se impone la forma del sistema H(z) como una transferencia
todo polos, tal como se indica en la siguiente ecuacion, y se estiman los parametros
Q.

G

H(z) =
(2) 1—=>F_ ogz"

Para determinar los pardmetros que, dado el modelo, mejor aproximan la trans-
ferencia H(z), hay que minimizar el error cuadratico medio entre la senal y su
estimacién. Este tipo de procesos son también conocidos como procesos auto—
regresivos donde cada muestra de la senal s[n] puede ser aproximada por una
combinacién lineal de las p muestras anteriores,

s[n] = Zaks[n — k] + Geln].
k=1

En el problema especifico de andlisis automatico del habla es una de las técnicas
mas poderosas y de uso més extendido [66]. El objetivo de aplicar esta técnica
radica en modelar la transferencia del tracto vocal V(z) segtin el modelo ya visto
en la figura[4.1} En el problema de reconocimiento de cantante esta técnica ha sido
utilizada con algunas variantes que se presentan a continuacién.

4.4.3. Variantes de MFCC]y [LPC

[Linear Predictive derived Cepstral Coefficients| (LPCC))

Si luego de estimar los coeficientes de un predictor lineal se realiza un andlisis
cepstral de dichos coeficientes, se obtienen los [14]. En este caso, el célculo
difiere del presentado en la ecuacién siendo implementado por un proceso
recursivo como se muestra en la siguiente ecuacion

loga?, (n=0).
c(n) = q an + X 4pZo(1 = k/n)e(k)an—k, (1 <n<p).
FZo(1 = k/n)e(k)an (n > p).

donde o representa la energia de la sefial, oy, los coeficientes y p el orden de
la prediccién lineal.

[Linear Predictive Mel-Frequency Cepstral Coefficients| (LPMCC))

[LPMCC] son los coeficientes cepstrales sobre la escala de frecuencias Mel del
espectro de LPC. La forma simple de implementarlo es calcular los coeficientes
[MECC] del espectro de los coeficientes [LPC| Se ha demostrado su eficacia en el
problema de reconocimiento de cantantes cuando se tiene la voz sola o la voz
separada [14,|19] ya que LPC modela el tracto vocal y el banco de filtros de los
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4. 4. Coeficientes Cepstrales

MFCC intenta representar la distribucién de la resolucién en frecuencia dada por
la coclea.

|Gammatone Frequency Cepstral Coefficients| (GFCC))

La forma de cdlculo y la motivacién de estos coeficientes es similar a los
la diferencia radica en el banco de filtros. Un filtro gammatono es un filtro lineal
cuya respuesta al impulso es el producto de la funcién gamma por una sinusoidal,

g(t) = at" te 2l eos(2m fot + B)

, donde f. es la frecuencia central, ® la fase de la portadora, a la amplitud, n el
orden del filtro y b el ancho de banda.

Se ha estudiado la respuesta al impulso de la membrana basilar y su similitud
con la respuesta del filtro gammatono [68] tanto a tonos puros como a la voz huma-
na. Al igual que los filtros triangulares de las las frecuencias centrales son
distribuidas logaritmicamente en el rango de frecuencias audibles. Siendo estos co-
eficientes, desde el punto de vista del modelado del sistema auditivo, mas precisos
pero no necesariamente mejores para identificar voces cantadas en musica poliféni-
ca. Cai et al. [22] presentan estas caracteristicas y muestran que al combinarlas
con MFCC en un sistema de clasificacién el desempeno mejora.

4.4.4. Resumen

En el presente capitulo se presentd el uso de coeficientes cepstrales para el
modelado del tracto vocal con una motivacion fisioldgica. Se presentaron diferen-
tes coeficientes cepstrales que han sido utilizados en sistemas de identificacion de
cantantes. En el siguiente capitulo se ve como utilizar los estos coeficientes para
caracterizar una voz cantada de forma de poder predecir la identidad del cantante
en un archivo de audio de musica polifénica.
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Capitulo 5

|dentificacion de cantante

5.1. Introduccién

Un sistema de reconocimiento de cantante es tipicamente un sistema de clasi-
ficacién automaética entrenado de forma supervisada. Es andlogo a otros sistemas
basados en biometria como lo son el reconocimiento de caras, del hablante o de
huellas dactilares. Es importante notar que en la identificacién biométrica se puede
querer autenticar una identidad o identificar a una persona, en el primer caso es
1:1 mientras que en el segundo es 1:N. En el presente trabajo, asi como en los
resenados en el capitulo 2, se trata del segundo caso, identificar en un archivo de
audio nuevo, quién es la persona que estd cantando de entre una cantidad finita y
conocida de cantantes.

Podemos dividir a un sistema clasico de aprendizaje supervisado de forma
general y resumida en las siguientes etapas:

1. Pre-procesamiento: Incluye todos los procesos necesarios a aplicar a las
senales para una correcta caracterizacién de las clases. En este caso par-
ticular podria incluir procesos de filtrado para disminuir la incidencia del
acompanamiento musical. Este punto se explora en el Capitulo 6.

2. Caracterizacién: Reducir la dimensionalidad de los datos generando carac-
teristicas que permitan definir un nuevo sub-espacio donde las clases sean
mas distinguibles. En el problema de reconocimiento de cantante es nece-
sario pasar de 44.100 muestras por segundo a un conjunto de datos que
representen el timbre de cada voz. Varias opciones han sido estudiadas en
este trabajo y fueron descritas en el capitulo 4.

3. Entrenamiento: Modelado de clases utilizando algin algoritmo de aprendi-
zaje de maquina de forma de minimizar el error de clasificaciéon. En el caso
concreto de identificacién de voces, el modelado de las caracteristicas es-
pectrales con un modelo de mezcla de Gaussianas (GMM) y la clasificacién
por Maxima Verosimilitud ha sido el sistema mas extendido y con mejores
resultados. Este se presenta en la seccion
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Vale aclarar que cuando se utilizan técnicas de Deep Learning las etapas 1y 2,
de caracterizacion y entrenamiento se pueden realizar conjuntamente. Se pueden
pensar las diferentes capas de una red como etapas de generacién de caracteristi-
cas intermedias que representan la senal, en general reduciendo la dimensionalidad.
Parte del entrenamiento de la red consiste en ajustar los coeficientes de los filtros
que generan dichas caracteristicas. En 2018, Wang et al. [31] presentan un trabajo
donde son utilizadas redes convolucionales para extraer caracteristicas de espec-
trogramas en escala Mel.

En este capitulo se describe el sistema de clasificacién adoptado en este trabajo,
fundamentos de los algoritmos y caracteristicas utilizadas. Asimismo, se presentan
los experimentos necesarios para mostrar la potencialidad del sistema y la dificul-
tad que representa el acompafiamiento musical en el problema de identificacién
automadtica de cantante.

5.2. Clasificaciéon basada en Modelos de Mezclas de Gaus-
sianas

5.2.1. |Gaussian Mixture Model| (GMM))

Los Modelos de Mezcla de Gaussianas por su sigla en inglés) han tenido
gran popularidad por la capacidad de aproximar distribuciones de probabilidad de
formas arbitrarias. Como cualquier algoritmo de modelado, depende fuertemente
de la cantidad y calidad de los datos. En particular para el problema de identi-
ficacién de cantante han sido el estado del arte durante los dltimos quince anos.
Un modelo GMM para una funcién de probabilidad de una variable aleatoria x se
define como la suma ponderada de distribuciones normales multi-variadas como,

N
p(z) = Z W N (5 i, X)), (5.1)
n=1

donde N es la cantidad de gaussianas o componentes, w;, es el peso del componente
n, pn el vector de valores medios de la componente n de la Normal multi-variada
y 2y su matriz de covarianza.

Para ajustar los pardmetros (u;, ;) se maximiza la verosimilitud usando el
método [Expectation Maximization| (EM)). EM es un método iterativo para encon-
trar un maximo local de la verosimilitud de una distribucién estadistica, dado un
conjunto de datos. En primer lugar, se inicializan los pardmetros utilizando
un algoritmo de clustering como k-means |71]. Luego se comienza a iterar entre los
pasos E (Expectation) y M (Maximization). En la etapa E, se calcula la esperanza
de la log-verosimilitud dada la estimaciéon de parametros del paso ¢, se supone un
conjunto de caracteristicas faltantes Z y se calcula Q(6;6%) con ' fijo,

Q(0:0") = Ez[logp(X, Z;0)|X; 0"]

. En el paso M se busca el maximo de Q(6;6%), el conjunto de pardmetros encon-
trado serd la entrada del siguiente paso E, como se muestra en el pseudo-cédigo
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1 begin initialize 8°, T.i =0

. doi—i+1 _

g E step : compute Q(6; ")

5 M step : o+ — argmé’;\xQ(H; 9";)
6 until Q6" 6')— Q6 0 ) < T
7 return 6 — 0!

s end

Figura 5.1: Pseudocédigo de algoritmo EM. Extraido del libro Pattern Classification \\
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Figura 5.2: Algoritmo EM. Imagen extraida del libro Pattern Classification \\

de la figura[5.1] En la figura[5.2] se ve un ejemplo de bisqueda de mdximo local en
un problema de dos pardmetros con[EM] Una explicacién detallada del uso de [EM]
como método de estimacién de parametros aplicado a[GMM]se puede encontrar en
el libro Machine Learning: A Probabilistic Perspective, de Kevin P. Murphy .

5.2.2. Sistema de clasificacién de cantante

En la figura se presentan de forma esquematica los procesos involucrados
en el sistema de clasificacion de cantantes. A continuacién se describen las etapas
de entrenamiento y clasificacién quedando el médulo de prepocesamiento basado
en separacion de fuentes para ser analizado en el Capitulo 6.
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Figura 5.3: Esquema de sistema de clasificacién de cantante basado en GMM.

Extraccién de caracteristicas

Diferentes combinaciones de las caracteristicas presentadas en el Capitulo 4 han
sido utilizadas para clasificar voces cantadas [3}/141/18-20,22}28]. En este trabajo se
utilizaran los coeficientes [MEFCC] El primer coeficiente es descartado por ser una
medida de la energia de la sefial y se utilizan los siguientes 19 coeficientes con las
derivadas de primer orden de su evolucién temporal, para capturar informacién
sobre la variacion de los coeficientes en el tiempo.

Seleccién de frames

Uno de los pre-procesamientos mas importantes consiste en seleccionar solo
aquellos frames de los archivos de audio en donde la voz estd presente. Con tal
objetivo, varios trabajos presentan una clasificacién automaética en un problema
de dos clases entrenando un modelo GMM [14}/19,20], otros lo hacen de forma
manual utilizando una base etiquetada [25,128]. También la seleccién de frames se
puede dar dentro de un proceso de separacién de fuentes [74]. En algunos trabajos
de clasificacion de cantantes este punto es trivial ya que se trabaja con archivos
de audio de voces sin acompanamiento musical [29,31].

En este trabajo se realiza la seleccion de frames utilizando las anotaciones
presencia de voz de la base de datos VoicesUy, como se presenta en el capitulo 3.
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Clasificador GMM

Un sistema de clasificacién basado en[GMM]implica el ajuste de un modelo para
cada clase (cada voz en este caso). Otros algoritmos de clasificacién cldsicos como,
o arboles de decisién, en su etapa de entrenamiento determinan fronteras
en un sub-espacio dado por las caracteristicas (features) de forma de minimizar el
error de clasificacién de un conjunto de datos de validacién. En el caso de[GMM]los
modelos para cada clase se ajustan independientemente utilizando solo datos de
entrenamiento de la clase que se esta entrenando. Para clasificar nuevas muestras
se selecciona aquella clase que, dado su modelo, maximiza la verosimilitud de los
datos. El uso del logaritmo de la verosimilitud permite sumar el aporte de cada
muestra y por ser una funcién mondtona creciente mantiene la ubicacién de los
maximos locales inalterada, es decir:

N
1
VOZpred = arg];nax N ; log p(mn‘)‘l) (52)
donde )\; son los pardametros de la distribuciéon de probabilidad de la clase i y N
es la cantidad de frames dentro del intervalo de clasificacién T'.

5.3. Experimentos de clasificacion con y maxima

verosimilitud

En esta seccién se presentan experimentos sobre la base de datos VoicesUy
descrita en el capitulo 3, con el objetivo de mostrar el efecto del acompaniamiento
musical en la clasificacién de voces cantadas. Asimismo, se analiza la relacién entre
la verosimilitud de los datos de test y caracteristicas del sonido. Se plantea una
variante al sistema de clasificacién de maxima verosimilitud que permite mejorar
los resultados.

5.3.1. Metodologia

Todos los experimentos son realizados en validacién cruzada. Para clasificar
las ocho voces se utilizan cuatro de las cinco canciones para entrenar y la quinta
cancién como validacién. Esto se repite cinco veces teniendo un sistema de clasifi-
cacién con validacién cruzada de cinco particiones (5-Folds). En los experimentos
realizados también se considera el problema de identificar la cancién a partir de la
interpretacion de otros cantantes. En este caso el sistema también se entrena con
ocho particiones (8-Folds).

Respecto a la clasificacién de un intervalo de tiempo T, en este trabajo se evalia
el uso de la ecuacién que un método ampliamente utilizado. En varios de los
trabajos resenados T corresponde al largo total de cada cancién de test [19,120],
otros utilizan intervalos de tiempo en la validacién de entre 4 y 60 segundos [3,/14,
18,22]. Lagrange [25] plantea fragmentar las canciones de validacién en intervalos
de 10 segundos de forma de tener més muestras para reportar resultados con
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Capitulo 5. Identificacién de cantante

mayor resolucién. De forma similar Wang et al. [31] dividen los datos de audio
en fragmentos de 6 segundos con solapamiento para generar los espectrogramas
a la entrada de la red CNN. El tdnico trabajo que analiza diferentes duraciones
(T') de validacion es el de Tsai [20] donde los resultados usando 10 segundos son
notoriamente inferiores comparados con usar la cancién completa.

Los experimentos que aqui se presentan fueron realizados con intervalos de
validacién variando entre 100 ms y 40s, con intervalos de tiempo solapados en las
canciones de validacién de forma de aumentar la cantidad de muestras para el
reporte de resultados. De esta forma se puede tener una prediccién variable a lo
largo de la cancién, lo que hace que el método pueda ser utilizado para archivos
de audio donde la voz principal se alterna entre cantantes. Este andlisis aporta
informacién relevante para determinar la cantidad de datos a analizar cuando se
trabaja con bases de datos de gran porte, por ejemplo, se podrian utilizar solo 15
segundos cualesquiera en lugar de los 3 minutos que puede durar una cancion.

Para todos los experimentos de clasificacién presentados se utiliza el clasificador
GMM con 32 gaussianas por mezcla, al igual que en el trabajo de Lagrange [25].
Para el algoritmo [EM] se utiliza un mdximo de 100 iteraciones. Los coeficientes
del 2 a 20 y sus derivadas de primer orden modelan cada frame. El tamano
de la ventana de andlisis es de 1024 muestras (23.2ms) y un paso de 512 muestras
(11.6ms). El banco de filtros utilizado alcanza una frecuencia maxima de 10 kHz.
De esta forma cada frame de audio de 23.2ms queda representado por un vector
de 38 coeficientes.

5.3.2. Clasificacién de voces

Una de las hipétesis planteadas en este trabajo es que la relacién de energia del
acompanamiento incide negativamente en la clasificaciéon de voces. Para verificar
dicho comportamiento y cuantificarlo se realiza la clasificacién de las ocho voces
de la base VoicesUy con cuatro niveles diferentes de mezcla (-3dB, 0dB, +3dB y
+6dB). En este trabajo se utiliza la definicién de[Signal to Noise Ratio| (SNR]) para
referirnos a la relacién de energia entre la senal de la voz y el acompanamiento
musica]ﬂ que se define como

||SUOZ||2

Hsacomsz.

SNR = 1010910

Con los siguientes experimentos se pretende evaluar el efecto sobre la clasifi-
cacién de dos aspectos diferentes: la duracion T' de los intervalos de evaluacién y
el nivel de mezcla SNR. En la figura se presentan las matrices de confusién
obtenidas al clasificar intervalos de 40 segundos con niveles de mezcla SNR de
-3dB y +3dB, en validacién cruzada. Se puede ver claramente cémo al aumentar

la energia relativa de la voz la matriz se vuelve diagonal pasando de un acierto de
64.7% a 97.6 %.

'En algunos trabajos se utiliza la sigla SAR, que en este trabajo sera utilizada para
definir métricas de calidad de separacién de fuentes.
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5.3. Experimentos de clasificacién con y maxima verosimilitud

Tabla 5.1: Porcentajes de acierto en clasificacién de voces para diferentes niveles de mezcla y
diferentes intervalos de evaluacién.

SNR(dB) Intervalo de test (s)
0,1 0,5 1 2 5 10 40

-3 247% 320% 374% 435% 512% 568% 64,7%
342% 46,0% 542% 621% T71,0% 768% 85,8%
444% 589% 673% T51% 82,7% 89,0% 97,6%
539% 688% 764% 825% 835% 929% 98,6%

o W O

Sobre el efecto que la duracién de los intervalos de evaluacion tiene sobre el
desempernio, en la tabla se presentan los resultados para intervalos de tiempo
desde 0.1 a 40 segundos. En el caso de una mezcla con SNR=0dB el cambio de pasar
de 0.1 a 40 segundos, es de 34.2% a 85.8 %. En dicha tabla se puede ver también,
que el acierto en la clasificaciéon es una funcién mondétona creciente respecto a la
duracién del intervalo de clasificacion T' para todas las SNR presentadas. En la
figura se presenta la evolucién del acierto en la clasificacién en funcién de T
para cada voz, la figura presenta los resultados para un SNR=-3dB y la figura
para SNR=+3dB.

A efectos préacticos se toma como valor de referencia del problema real, una
SNR de 0dB. En la figura se presenta la matriz de confusion de la clasificacion
de voces para un SNR de 0dB. El acierto para la evaluacion en validacién cruzada
es de 85.8% cuando se evalia con muestras de 40 segundos de duracién. En la
figura se presenta el acierto para cada voz en los intervalos de tiempo T ya
mencionados.

5.3.3. Clasificacién de canciones

Los audios que componen la base VoicesUy no tienen pos-procesamiento ni
masterizacién, por lo que las componentes espectrales de las voces solo tienen las
modificaciones dadas por el procesos de grabacién que fue exactamente el mismo
para todas. De esta forma, el “efecto pos-produccién” no estd presente. Ademds,
al utilizar canciones de diferentes compositores y con diferentes instrumentaciones
el “efecto banda” tampoco esta presente.

Un experimento que permite estudiar un caso extremo del “efecto banda” es
identificar una cancién con el mismo acompanamiento musical independientemente
de quién la esté cantando. Ademads, se compara el resultado con la clasificacién de
canciones a partir de las voces a capella. De alguna manera se invierte el problema.
Se pasa de intentar reconocer al cantante independientemente de la cancién que
cante, a identificar la cancion independientemente de quién la canta.

Al igual que en los experimentos de la seccién anterior, se presentan los re-
sultados para diferentes niveles de mezcla (SNR) y diferentes largos de intervalos
de clasificacién (T') sobre los archivos de audios de test. Todos los resultados se
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Matriz de Confusion Normalizada
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(b) Matriz de Confusién SNR=+3dB, T=40s

Figura 5.4: Matrices de confusién de clasificacidén de voces en validacién cruzada para diferentes
relaciones de energia del acompafiamiento musical (SNR)
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Acierto por cantante segun intervalo de tiempo

0.9
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—— Ferreira
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Zubillaga
— Rosberg
— Nunez
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0.1 . . . . . . .
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intervalos de tiempo(s)

(a) Acierto vs Intervalo de tiempo SNR=-3dB

10 Acierto por cantante segun intervalo de tiempo
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0.6 Gav!lan
Zubillaga
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0.3 - .

intervalos de tiempo(s)

(b) Acierto vs Intervalo de tiempo SNR=3dB

Figura 5.5: Matriz de confusion de clasificacién de voces en validacién cruzada

obtienen realizando validacién cruzada de cinco particiones (una por cancién de
test) y se presentan en la tabla Se puede observar que con cinco segundos
cualesquiera de una cancién se puede identificar con un 99.8 % (en promedio) de
acierto a qué cancién corresponde, independientemente de quién esté cantando. A
medida que el SNR aumenta el acierto disminuye, el caso extremo es clasificar la
cancién solo con las voces. A priori se podria pensar que, por las caracteristicas
de los coeficientes cepstrales, la melodia no deberia modificar significativamente
la energia en las bandas de frecuencia y por ende los valores de las caracteristicas
utilizadas. Sin embargo, més alld de las variaciones en las melodias, la letra y la
intencién de cada fonema si estd vinculado directamente a cada composicién. En
la tabla se presentan los resultados de clasificar las canciones utilizando los
archivos de audio de las voces solas. También se presentan los resultados de clasi-
ficar las voces entrenando también con los mismos archivos de audio, el caso ideal
de clasificacién de voces. Se puede ver que para el caso de utilizar 10 segundos de
duracion en los datos a clasificar, se pueden identificar las canciones con un 70.0 %
de efectividad contra un 20.0 % de forma aleatoria.
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Matriz de Confusion Normalizada
Roman 0.23 0.03 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00)

1.0
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Figura 5.6: Clasificacién de voces en validacién cruzada con SNR=0dB para intervalos de
evaluacion de 40 segundos.
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5.4. Analisis de resultados y método alternativo de clasificacién

Tabla 5.2: Clasificaciéon de canciones realizada con GMM de 32 gaussianas para diferentes
niveles de mezcla (SNR) y diferentes intervalos de tiempo de los segmentos de test.

SNR(dB) Intervalo de test (s)

0,1 0,5 1 p 5 10 40
3 932% 98,1% 992% 99,7% 100,0% 100,0% 100,0%
86,7% 951% 974% 98.8% 99.8% 100,0% 100,0%
TTA% 884% 92,6% 953% 97.6% 99,0% 100,0%
635% 805% 859% 89.7% 933% 948% 96.8%

S W O

Tabla 5.3: Clasificacién de voces y canciones solo utilizando los audios de las voces a capella
para diferentes intervalos de tiempo de evaluacién en validacidén cruzada de 5 y 8 particiones
respectivamente.

Indentificar Intervalo de test (s)

0,1 0,5 1 2 S 10 40
cantante  68,3% 80,7% 859% 892% 91,7% 932% 96,4%
cancion 443% 520% 569% 61,4% 672% 70,0% 742%

Se explorard con mas profundidad el “efecto banda” al clasificar canciones de un
mismo album en la seccién 5.5

5.4. Analisis de resultados y método alternativo de clasi-
ficacion
5.4.1. Introduccién

En muchas ocasiones, los algoritmos de reconocimiento de patrones generan
modelos que son tratados como una caja negra. Dependiendo del problema puede
ser dificil saber qué es exactamente lo que estdn encontrando o qué tipo de datos
son los causantes de los errores de prediccion. En esta seccién se explora la vincu-
lacion entre la variaciéon temporal del contenido armonico de los archivos de audio
y la log—verosimilitud de los datos. Se propone ademés una variacion al algoritmo

de clasificacion presentado en

5.4.2. Analisis de la log—verosimilitud como parametro de clasifi-
cacion

Como se ve en la ecuacién la forma de definir cudl es la voz correspondiente

a un audio desconocido es determinando el maximo del promedio del logaritmo de

las verosimilitudes sobre cada modelo de entrenamiento. Esto tiene un supuesto
implicito, no todos los frames tienen el mismo peso a la hora de definir la clasifica-
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— Roman
— Ferreira
— Rosberg

tiempo(s)

Figura 5.7: Log—verosimilitud de tres voces y espectrograma de la voz correcta (Rosberg).
Fragmento de audio de la base VoicesUy

cion. Casos extremos pueden cambiar significativamente la decisién. En la figura
se muestra un fragmento de dos segundos con la log-verosimilitud de tres voces
sobre un modelo (el correcto es el grafico rojo). Observando la figura no resulta
claro que realizar el promedio sea la mejor estrategia de clasificacién. Cabe la pre-
gunta de si existe alguna vinculacién entre los frames donde existe mas acierto en
la clasificacion y el nivel de armonicidad del audio en dicho frame.

Con el objetivo de evaluar la incidencia del nivel de armonicidad de cada
frame en los resultados de clasificacion, se analiza la relacién entre la funcién
de verosimilitud y la funcién |Gathered Log Spectrum| (GlogS).

es una de las técnicas utilizadas para determinar la frecuencia funda-
mental de una fuente armonica. Se calcula como el promedio del logaritmo de la
magnitud del espectro en posiciones arménicas (ecuacién . A efectos préacticos
se computa el maximo de la funcién GlogS en un rango de frecuencias de 100 a
500 Hz con un paso de 10 Hz interpolando los valores de la [STFT]

pulfo) = > log X (ifo) (5.3)

i=1

En la tabla se presenta el coeficiente de correlacién de Pearson entre la
funcion y la log-verosimilitud para cada una de las voces del ejemplo de
la figura Se puede ver que existe una correlacion de bajo nivel por lo que
no se puede concluir que los frames de mayor contenido armonico sean los mas
determinantes para clasificar correctamente las voces.
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Tabla 5.4: Correlacién de Pearson entre GlogS y log-verosimilitud

Voz_1 | Voz_2 | Voz_3
p? | 0.22 0.16 0.19

Tabla 5.5: Porcentajes de acierto en clasificacién de voces para diferentes niveles de mezcla y
diferentes intervalos de evaluacién para VoicesUy. Voto por mayoria (moda).

SNR(dB) Intervalo T (s)

0,1 0,5 1 2 5 10 40
3 228% 30,3% 358% 422% 513% 583% 66,1%
314% 433% 516% 60,1% 703% 76,6% 87,7%
15% 56,7% 658% T43% 83,6% 89,3% 98,5%
504% 668% T754% 82,7% 892% 94,1% 99,6%

o W O

5.4.3. Variante en método de clasificacion

Se propone realizar la clasificacién por votacién por mayoria, de esta forma
todos los frames pesan lo mismo y se evita la incidencia de valores extremos que
afectan al promedio. El voto por mayoria en un intervalo T' no es otra cosa que la
moda de la clase con la maxima verosimilitud en cada frame,

ng+N
VOZpred = MODA <argmax (logp(xn|>\i))> , (5.4)

n=nig

donde NV es la cantidad de frames dentro del intervalo de tiempo T, ny el comienzo
del intervalo k-ésimo y A; son los parametros de la distribucion de probabilidad de
la clase 1.

En la tabla[5.5]se presentan los resultados para los experimentos de clasificacién
de voces de la base VoicesUy para diferentes niveles de mezcla (SNR) y diferentes
intervalos de tiempo de evaluacién (7). Los experimentos son los mismos que los
realizados en la seccién anterior, pero en lugar de utilizar el promedio de la log—
verosimilitud (ecuacién se clasifica cada frame y luego se computa la moda
(ecuacién . Comparando las tablas y se puede ver que se obtiene una
mejora del orden del 2% cuando el intervalo de clasificacién es superior a 10 s, lo
que puede considerarse un aumento significativo para este problema.

5.5. Clasificacién de albumes

Hasta este punto los experimentos de clasificacion de voces son realizados con
la base VoicesUy, de forma de que la unica diferencia entre los audios a clasificar
fueran las voces (los acompanamientos musicales son los mismos para cada cantan-
te). Para evaluar el “efecto banda” se utiliza la base AlbumsUy. En dicha base, el
acompanamiento musical de cada voz es completamente diferente, tanto las com-
posiciones como la instrumentacién y efectos, responden al estilo propio del artista.

53



Capitulo 5. Identificacién de cantante

Tabla 5.6: Comparacién de clasificacion de voces sobre las bases de datos VoicesUy y AlbumsUy
paa ambos métodos de clasificacion.

Método Base Intervalo T(s)
0.1 05 1 2 5 10 40
Moda VoicesUy (0dB) 31,4% 433% 51,6% 60,1% 70,3% 76,6% 87,7%
AlbumsUy 454% 60,7% 680% T42% 81.0% 853% 91,4%

VoicesUy (0dB) 34,2% 46,0% 542% 621% 71,0% 768% 858%

Media sty 505% 63,7% 698% 751% 80.8% 83,9% 89,1%

Lo que se quiere analizar es si estas variables dificultan o facilitan la identifica-
cién del cantante. Como ya se vio en los experimentos previos el acompafiamiento
musical disminuye el desempeiio del algoritmo de clasificacién automatica. ; Qué
incidencia tiene el “efecto banda”? Para responder esta pregunta se realiza un
experimento analogo al presentado en clasificar las 8 voces utilizando 5 can-
ciones por cantante (todas del mismo dlbum) en validacién cruzada (5-Folds).

La clasificacién de voces sobre la base AlbumsUy fue realizada utilizando la
forma clasica de clasificacién, con la media de la log-verosimilitud y el método
propuesto de la moda de cada intervalo. Las matrices de confusiéon se presentan
en la figura El acierto de clasificacién es de 89.1% y 91.4% (media y moda,
respectivamente). Estos resultados son superiores a los obtenidos con las mismas
voces sobre la base VoicesUy, lo que sugiere que el “efecto banda” contribuye a una
mejor identificacién del cantante. En la tabla se ve claramente que el acierto
en la clasificacién de voces sobre la base AlbumsUy es superior al mismo algoritmo
corriendo sobre la base de datos VoicesUy.

5.6. Discusion

En este capitulo se describié un sistema de clasificacién de voces basado en
la extraccién de coeficientes cepstrales de frecuencia Mel [MFCC| y el modelado
por mezcla de gaussianas [GMM] Dicho método ha sido ampliamente utilizado en
trabajos previos [19,22}24,25,28,|74]. Ademds, se analizé la incidencia del nivel
de energia del acompanamiento musical en la clasificacién de voces, mostrando
una mejora de més de 10 % al reducir 3dB el SNR de la mezcla (ver tabla [5.1).
Habiendo detectado que la incidencia de la duracion de los intervalos de audio a
clasificar era un punto poco explorado previamente, todos los experimentos fueron
realizados para siete intervalos de tiempo diferentes. Los resultados muestran una
muy fuerte dependencia del acierto en la clasificacion con el largo del intervalo a
clasificar. La diferencia en la tasa de acierto entre utilizar 10s o 40 s es en promedio
mayor al 10 % de acierto.

Basado en la idea de que cada frame del intervalo de audio a ser clasificado
tenga el mismo peso, se plantea una variante al sistema de clasificacién al utilizar
votacién por mayoria clasificando frames. Se mostré que este método mejora los
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5.6. Discusién

Matriz de Confusion Normalizada

T T T T T T T 1'0
Roman o.oo 0.00 0.00 0.02 0.07 0.07 0.00]
0.9
Grana [0.07 0.31 0.35 0.00 0.03 0.02 0.21 0.00] 0.8
Maturro 10.00 0.00 [JEX10.00 0.00 0.03 0.03 0.00] 0.7
_ Ferreira |0.00 0.00 0.00 [X¥40.00 0.00 0.00 0.03] 0.6
@©
Q 40.5
Z  Gavilan 19.00 0.00 0.00 0.00 [ 0.00 0.14 0.00]
10.4
Zubillaga |0-00 0.00 0.00 0.00 0.00f¥J0.00 0.00] ||,
Rosberg [0-00 0.00 0.00 0.05 0.00 0.07 [JFJ0.00f |{o0.2
Nunez 10.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 Y | 191
1 1 1 1 1 1 1 Ll 0.0
;S @ @ 2 O 4
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Prediccién
(a) Matriz de confusién para método tradicional
Matriz de Confusion Normalizada 10
Roman o.bo 0.01 0.01 0.05 0.01 0.01 0.00] 0'9
Grana [0.04 0.42 0.30 0.03 0.10 0.06 0.06 0.00] 0.8
Maturro 10.00 0.00 [JEE} 0.00 0.00 0.03 0.02 0.00] 0.7
_ Ferreira |0.00 0.00 0.00 [ 0.00 0.00 0.00 0.04] 0.6
@©
0] 40.5
Z  Gavilan 10.00 0.00 0.00 0.00 [JX40.00 0.03 0.00]
10.4
Zubillaga |0-00 0.00 0.00 0.00 0.00[¥J0.00 0.00] | |,
Rosberg [0-00 0.02 0.00 0.09 0.00 0.03 0.0/ |{o0.2
Nunez 10.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 Y | 191
1 1 1 1 1 1 1 Ll 0.0
N o QO . . N “ ‘Q é\/
< (::"00 S @ @4\\"’ %\@Q 5
< @0 <(® ©) /\/\50 Q~O
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(b) Matriz de confusién para método propuesto

Figura 5.8: Clasificacién de voces de la base AlbumsUy en validacién cruzada para intervalos
de evaluacién de 40 segundos. Comparacién de métodos.
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Capitulo 5. Identificacién de cantante

resultados de clasificacién tanto sobre la base VoicesUy como sobre la base de
datos AlbumsUy (ver tabla [5.6)).

Con el objetivo de mostrar que el acompanamiento musical, si bien dificulta la
identificacién de cantante, aporta informacién relevante para el problema, se rea-
lizaron dos experimentos. El primero consistié en identificar las canciones sobre la
base de datos VoicesUy, independientemente de quién sea el cantante. Este expe-
rimento permitié mostrar que la instrumentacién es codificada en los coeficientes
cepstrales y permite identificar las canciones aunque el nivel de la voz en la mezcla
sea alto (ver tabla . El segundo experimento consistié en identificar las mismas
voces pero sobre la base AlbumsUy, donde cada cantante estd acompanado con
su propia banda musical. En este experimento se pudo ver que la clasificacién de
voces alcanza valores superiores para cualquier intervalo de tiempo que se analice
como se muestra en la tabla[5.6] Llamamos a este comportamiento “efecto banda”.
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Capitulo 6

Separacion de voz cantada

6.1. Introduccién

En este capitulo se aborda el problema de separar la voz de la mezcla de audio
a los efectos de facilitar la identificacién del cantante. Se parte del supuesto de que
el acompanamiento puede resultar desfavorable para la identificacién del cantante.
Como se desprende de los experimentos del capitulo anterior, en muchos casos el
acompanamiento dificulta el reconocimiento del cantante.

El uso de representaciones tiempo—frecuencia es de gran utilidad para el es-
tudio de senales cuyo contenido espectral varia en el tiempo. En particular las
seniales provenientes de grabaciones musicales son claramente no estacionarias y el
estudio de su contenido espectral en tiempos cortos es de gran importancia para
el andlisis y desarrollo de aplicaciones basadas en la extraccién de informacion de
dichas senales [75]. La representacién mas utilizada es el espectrograma que bajo
el supuesto de que la senal en un tiempo corto (puede ser del orden de los 20
a 40 ms) no varia significativamente sus componentes espectrales, es una buena
representacion para una gran gama de aplicaciones. La definiciéon del tamafio de
la ventana determina la capacidad de ubicar un evento en el tiempo. Mientras
que la resolucion en frecuencia queda dada por la cantidad de muestras de senal a
utilizar para calcular la transformada de Fourier y las propiedades de la ventana
de analisis. En este punto se tiene un compromiso entre resolucién temporal y fre-
cuencial. En particular en musica seria deseable contar con una mayor resolucién
frecuencial para bajas frecuencias, mientras que para altas frecuencias seria con-
veniente tener una mayor resoluciéon temporal. Otra familia de representaciones
fueron desarrolladas para tener en cuenta dicha variabilidad en la resolucién y se
denominan transformadas CQT (Constant Quality Transforml) [76]. Otra particu-
laridad que tienen las senales de audio provenientes de grabaciones musicales es
que gran parte de las fuentes presentes contienen estructuras arménicas. Sonidos
generados por instrumentos musicales tonales o la propia voz pueden ser bien apro-
ximados, en intervalos de tiempo cortos (frames), como una serie de chirps lineales
armoénicamente relacionados. Visto en frecuencia, si la pendiente de la componente
fundamental en ¢y es aq, entonces la pendiente en el arménico n serd nag. Basado




Capitulo 6. Separacion de voz cantada

en esta aproximacion se puede utilizar la [Fan Chirp Transform| (FChT]) como una
buena representacion del espectro de senales de audio [48].

En este capitulo se aborda el problema de separacién de fuentes (Blind Source Se-|
) en particular en la separacion de la voz principal de grabaciones
comerciales de musica polifénica. En dicho contexto se evalia la separacién por
enmascaramiento en tiempo-frecuencia utilizando las representaciones basadas en
[STET|y [FChT] Se presentan también, experimentos en donde la separacién de la
voz se aplica al problema de identificacién de cantante.

6.2. Representaciones tiempo-frecuencia

En este trabajo se utiliza dos tipos de representacion: el espectrograma clasico,
basado en la Transformada Discreta de Fourier (DFT|por su sigle en inglés) y una
representacion alternativa basada en la transformada Fan Chirp.

6.2.1. Espectrograma

El espectrograma es una herramienta bésica en el andlisis espectral de seniales

de audio. Se puede definir como un gréfico de intensidad (tres dimensiones) del
modulo de la transformada de Fourier de tiempo corto (STFT| por sus siglas en
inglés). Basicamente la es la concatenacién temporal de la transformada de
Fourier de segmentos de datos enventanados. Las ventanas tipicamente se solapan
mas del 50 % ya que esto tiene varias ventajas para trabajar con las senales de au-
dio en el dominio de las frecuencias y luego volver al dominio del tiempo ademas
de aumentar la resolucién temporal. Los principales pardmetros son entonces: el
largo de la ventana a utilizar sobre la senal en el tiempo, el tipo de ventana, el
paso (define el solapamiento) y la cantidad de puntos de la (lo que determina
el relleno de ceros).
En la figura se puede ver el espectrograma de un fragmento de mtusica con
voz cantada utilizando una ventana de Hann de 1024 muestras con un paso de 256
muestras. Se puede observar el espectrograma del audio de la voz sola, del mismo
fragmento en la figura [6.1b

6.2.2. [Fan Chirp Transform| (FChT])

Una representacién clasica como el espectrograma se basa en la suposicién
de que una senal no varia su contenido espectral en un lapso de tiempo corto.
Una mejor representacion de tiempo corto para una fuente que genera senales
cuya frecuencia fundamental varia en el tiempo, es una serie de chirps lineales
armonicamente relacionados, donde el espectrograma podria verse como un caso
particular (cuando la pendiente del chirp es nula). Basado en esta idea es que Can-
cela et al [48] proponen un método para definir frame a frame el mejor conjunto de
chirps que representan la senal de interés, logrando una representacién en tiempo

58



6.2. Representaciones tiempo-frecuencia
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panamiento musical.

Figura 6.1: Espectrogramas de un fragmento de audio con ventanas de 1024 muestras y zero—
padding a 2048.
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(a) Transformada Fan Chirp de voz con (b) Transformada Fan Chirp solo la voz.
acompanamiento musical.

Figura 6.2: Transformada Fan Chirp sobre mismo fragmento de audio.

y frecuencia més definida. En la figura [6.24] se puede ver un espectrograma cons-
truido a partir de la FChT para el mismo fragmento de audio en el que se puede
ver que los componentes arménico tienen mejor definicidn, particularmente en los
glissandos de la voz y en la figura solo la voz para igual parametrizacién.

Deformacién temporal (time warping)

Uno de los puntos clave de la transformada esta en realizar una deformacion
temporal de la senal de forma de utilizar las ventajas computacionales del calculo
de la transformada rapida de Fourier . Lo que se busca es realizar una
deformacién temporal de la sefial de forma que un chirp lineal se convierta en una

99



Capitulo 6. Separacion de voz cantada

Mon—uniform resampling with |nterpolauon
sk ,.f"'\\ ,-'J\\ jﬁ\ ﬂl Iﬂ i || lﬁ
AV

iy
15F
\ \/ 'UJI V ‘J 'J U If
L
-0.3 -0.2 -0.1 D D 1 02 03
Original signal and warped signal

n
T
—
—
—
——
==
_—
—
—
—-—_
—
—
——
—
==

AR

Ll 1 1 I 1 1
-0.3 -02 -01 1] 0.1 02 03

Resampling times computation. Original signal and warped signal spectrum.
235 h

original
i —— warped

0 20 40 60 a0 100
Frequency (Hz)

(e

Figura 6.3: Proceso de Warping para un chirp lineal. Imagen tomada del articulo de Cancela
et.al. [48].

sinusoidal estacionaria, para luego realizar la [DFT]
Para el calculo de la transformada se utiliza la siguiente definicién:

+0o0 .
X(f,a) = / z(t) g, (t)e 72 Pa®) gt (6.1)

—00

donde ¢o(t) = (1+3at)t es una funcién de deformacién temporal (warping). Rea-
lizando un cambio de variable T = ¢(t) se puede observar que la transformacién
es equivalente a realizar la transformada de Fourier de la senal deformada en el
tiempo.

Alcanza entonces con definir el o que mejor represente cada frame y realizar
la transformada sobre muestras de la senal sobre el nuevo espacio temporaﬂ En
la figura [6.3] se puede ver el proceso de warping para un chirp lineal.

Ajuste de chirp lineal con Gathered Log Spectrum| ((Glog5))

Una forma de estimar el mejor « para cada frame es realizar el calculo para un
conjunto finito de posibles a y maximizar una funcién de predominancia de tono.
La funcién de predominancia de tono (pitch salience) debe estimarse teniendo en
consideracion la energia presente en cada tono y todos sus armonicos. Dada la
estimacién de la potencia espectral de un frame de la senal de andlisis |S,(f)], la

1Por més detalles de la implementacién ver [48].
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6.3. Separacién de voz

predominancia de cada tono se calcula como la sumatoria de la potencia en todos
los armoénicos menores a la frecuencia maxima de interés.

o) = -3 log|S(ifo) (6.2)
=1

La inclusién de la funcién logaritmo en el cdlculo genera resultados més robus-
tos ya que disminuye el efecto de ruido y da relevancia a arménicos superiores de
la serie armoénica.

El méximo de la funcién (variando FO sobre el rango de frecuencias de in-
terés) deberia coincidir con la frecuencia fundamental buscada. En este punto hay
que tener en cuenta que multiplos o submuiltiplos pueden tomar valores superiores
por lo que una légica de pos—procesamiento es necesaria.

En particular, la implementacién presentada en [48] tiene la flexibilidad de poder
modificar el cdlculo de la norma de la estimacién de la potencia espectral inclu-
yendo un factor v como se muestra en la ecuacién

= g o lesaIS )+ (6.3

Una vez hallado cada valor de «, la representacién en tiempo y frecuencia es la
concatenacion de la FFT para la senal deformada en el tiempo para cada frame.

6.3. Separacion de voz

En la figura se puede observar que la mayor parte de la energia de la voz
se distribuye en el plano TF en la frecuencia fundamental y sus armdnicos. Si bien
en el ejemplo presentado es claro, esto depende en gran medida de la forma en
que maneja el aire el intérprete y fundamentalmente del tipo de sonidos emitidos.
Como una aproximacién a la separacion de la voz cantada en este trabajo se busca
extraer la parte tonal de la voz, desestimando los sonidos sordos y suponiendo que
el espectro de la voz es armoénico sobre la frecuencia fundamental de la melodia.

6.3.1. Separacién por enmascaramiento

La metodologia utilizada consiste en enmascarar la mezcla en su representacion

tiempo-frecuencia multiplicando punto a punto por una matriz de igual dimensio-
nes que seleccione los bins de cada frame en el entorno de los multiplos de la
frecuencia fundamental.
Dicha méscara puede seleccionar de forma binaria o puede tener sus valores pon-
derados por algun criterio que utilice mas informacién (no solamente la frecuencia
fundamental). Como prueba de concepto, en este capitulo se utiliza la FO de las
anotaciones de las bases de datos.
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Figura 6.4: Residuo de enmascaramiento binario con mascara de tres bins por arménico.

Luego de realizar el enmascaramiento se pueden obtener dos representaciones,
una para la senal de interés (en este caso la voz) y otra para el residuo (en este
caso los remanentes no tonales de la voz y el resto del acompanamiento musical).

Hay que tener en cuenta que en el caso de utilizar una méscara binaria, toda la
energia de acompanamiento musical presente en las frecuencias de interés se intro-
duce como interferencia con la fuente que se intenta separar (ver espectrograma
del residuo en figura . En las siguientes secciones se presentan dos métodos
para reducir este efecto.

Sintesis

|ST_FT|: Para el caso de la se pueden obtener las senales de audio sobre
la representacién obtenida en tiempo—frecuencia al calcular la transformada inver-
sa de cada frame y aplicar overlap—add con el mismo paso con que se realiza el
andlisis. Dado que el espectrograma fue modificado pueden generarse artefactos
al realizar la superposicién de intervalos de senal (overlap—add). Para reducir di-
chos efectos se realiza zero—padding de la senal en la etapa de andlisis de forma
que la transformada inversa de cada frame tenga una envolvente temporal mas
parecida a la ventana utilizada al construir el espectrograma. En este punto puede
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6.3. Separacién de voz

interpretarse el enmascaramiento como el producto por un tren de pulsos en fre-
cuencia, lo que en el tiempo seria equivalente a la convolucién con un sinc discreto.

FChT: La sintesis en el caso de la es algo méas compleja ya que la trans-
formada inversa de un frame lo que devuelve son muestras de la senal deformada
en el tiempo y por ende su envolvente (la ventana de andlisis) también deformada.
Se puede entonces resumir la sintesis en los siguientes siete pasos:

1. Realizar la transformada inversa de Fourier (IFFT) para cada frame.

2. Definir un vector de tiempo para recuperar la senal con la cantidad de mues-
tras de la senal original (la cantidad de muestras no tiene necesariamente
que coincidir con la IFFT).

3. Deformar dicho vector de tiempos con la ecuacion ¢q(t) = (14 zat)t, utili-
zando el a correspondiente a cada frame.

4. Interpolar el valor de la senal utilizando los valores de la senal con el vector
de tiempo equiespaciado (en el espacio deformado) de la senial obtenida de
la IFFT.

5. Interpolar también en dicho vector de tiempo los valores de la funcién de
enventanado. Realizar overlap—add de la ventana en paralelo con la senal.

6. Realizar overlap—add de la senal.

7. Corregir el efecto de enventanado escalando la sefial con la senial de enven-
tanado construida.

6.3.2. Ponderacidon de mascara por Wiener

Como se vio en la seccion anterior, cada bin de frecuencia filtrado es utilizado
con su energia original para recuperar la senal de la voz sin tomar en cuenta el
nivel de interferencia que el resto de las fuentes generan. En esta seccién se busca
mejorar el resultado de la separacién, ponderando los coeficientes de la méascara
mediante una estimacién de la energia de las fuentes del residuo. Para tal fin se
utiliza el método denominado separacién por filtro de Wiener [77].

El filtro de Wiener es utilizado para estimar estadisticamente una fuente des-
conocida en presencia de ruido, bajo las hipotesis de proceso estacionario en la
senal y en el ruido, siendo éptimo en estos casos para la minimizacién del error
cuadratico medio. Conociendo la autocorrelaciéon de la senal se calculan los co-
eficientes del filtro que minimizan el error con la sefial buscada. El método que
se utiliza a continuacién no es estrictamente un filtro de Wiener, pero teniendo
una buena estimacion de la energia del ruido en cada punto del plano tiempo—
frecuencia permite disminuir la interferencia.
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Tiempo (s)

Figura 6.5: Filtro de media mdvil.

Para ponderar cada coeficiente m; ; de la mascara binaria definida entorno a las
frecuencias de interés se aplica la ecuacién:

1S5,

12 IER
185,517 + [ Vi

|2

mij = (6.4)
donde S; ; es el valor en el frame i y en el bin de frecuencia j del espectro de la senal
de voz estimada y N;; el espectro del ruido (interferencia del acompafiamiento)
en el mismo punto.

El principal problema del método es conocer la energia de ruido (acompanamien-
to musical) en cada punto del plano tiempo—frecuencia. Se propone para este tra-
bajo, utilizar el residuo del filtro con la mascara binaria como estimacién del acom-
panamiento musical. Dado que la ponderacién es punto a punto en el plano TF,
es necesario estimar la energia del acompanamiento musical en las regiones de las
frecuencias de interés (fundamental y arménicos de la voz). Se propone estimar la
energia en las regiones de interés (hasta este punto en cero ver ﬁgura aplicando
un filtro de media mévil en la representacién tiempo—frecuencia. Se tomard como
ventana para el filtro de promedio los 10 frames anteriores y los 10 posteriores
(£230ms) sobre el bin de frecuencia de interés, y los bins superior e inferior. O
sea, cada bin vacio tomara el valor promedio de un entorno de 20 frames y 3 bin
de frecuencias (ver figura[6.5),los valores del entorno con energia cero no se utili-
zan para el calculo del promedio. El resultado de la convolucién con el nicleo, ya
descrito, solo se utiliza para los puntos donde la méascara de filtrado genera ceros.
La estimacion realizada de la potencia de ruido permite ponderar el peso de cada
coeficiente de la mdscara utilizando la ecuacién El resultado para el mismo
fragmento de audio se puede ver en la figura

Una vez ponderados los coeficientes de la méascara el proceso de filtrado y la
sintesis coinciden con lo ya explicado previamente, tanto para la[STFT]como para
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Figura 6.6: Resultado de aplicar media mévil sobre puntos faltantes en residuo de enmascara-
miento.

la [EChT]

6.3.3. Ponderaciéon de mascara por ajuste de envolventes espec-
trales

Las interferencias de instrumentos musicales que coinciden en frecuencia con
componentes tonales de la voz generan un nuevo sonido que, en la mayoria de los
casos no podria haber sido generado por el cantante. Basado en que las compo-
nentes espectrales de la voz siguen algunos patrones que otros instrumentos no,
se propone generar un diccionario de envolventes espectrales que sean representa-
tivas de la voz que se quiere separar para ajustar desvios generados de posibles
interferencias. El procedimiento utilizado en este trabajo es el que se resume a
continuacién:

1. Realizar la [FChLT]| sobre la pista de voz original.

2. Calcular la envolvente espectral para cada frame teniendo como pardmetro
la Quefrency de corte n. en el filtrado del espectro liftrado.
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Centroides de Envolventes
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Figura 6.7: Centroides de envolventes espectrales sobre audio original de la voz

3. Realizar clustering de envolventes con K-means. Teniendo como parametros
la cantidad de centroides.

4. Enmascarar la [FChT] de la sefial mezcla. Sobre el resultado calcular la en-
volvente espectral para cada frame.

5. Encontrar el centroide més préximo a la envolvente espectral de cada frame
(distancia euclidiana).

6. Ajustar en valor absoluto de cada bin de frecuencia proporcionalmente a la
diferencia con el centroide mas préoximo.

A modo de ejemplo, en la figura se puede ver el conjunto de centroides
obtenido con K-means para k=10 aplicado al audio de la voz sola. Se pueden
identificar varias curvas con formantes similares a lo que se podria esperar de
una vocal y una de estas con componentes por encima de los 5kHz vinculada a
consonantes como la “s”. En la figura[6.8|se puede ver el proceso de ajuste para un
frame. Este proceso se puede repetir alterando los pardmetros de ajuste de forma
de encontrar un conjunto de parametros que mejore el desempeiio. Este punto se
explora en A continuacién se presentan algunas métricas de desempeno.
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Figura 6.8: Proceso de ajuste de coeficientes de un frame por envolvente.

6.3.4. Medidas de calidad de separacion de fuentes

Varios trabajos se han realizado para evaluar la calidad percibida de la sepa-
racién de fuentes. Algunos implican el estudio de las respuestas de un conjunto de
oyentes para obtener una correlacién con coeficientes de desempeno . Dentro
de las medidas objetivas de desempetio, una de las més utilizadas es la
[Distortion Ratio| (SDR]) [79]. Emmanuel Vincente et al. (2006) dividen los efectos
distorsivos productos de la separacién en tres componentes, error de interferencia,
error de artefactos y ruido. Por lo que la relacién entre la fuente objetivo y la
fuente obtenida en la separacién se puede expresar como en la ecuacién [6.5}

§j = Starget T €interf T €noise T Eartif (6'5)

Dada esta separacién en términos, se definen cuatro indicadores de relaciones
de energia en decibelios: relacién fuente a distorsién (SDR] ec. ), relacién fuen-
te a interferencia ec. , relacién fuentes a ruido @ ec. y relacién
fuentes a artefactos (SAR]ec. . Es importante destacar que para calcular etos
indicadores es necesario tener las pistas de audio originales (sin mezclar). El célcu-
lo de cada uno de los indicadores con detalles sobre como se realiza la estimacién
del aporte de cada componente de ruido esta explicado en un trabajo posterior de
Emmanuel Vincent (2011) [80]. En este trabajo se utiliza la biblioteca de funciones
BSS_EVAL para calcular los indicadores mencionados anteriormente.
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6.4. Experimentos

El objetivo de los experimentos que aqui se presentan es comparar el desempeno
de cinco métodos de separacién de la voz cantada por enmascaramiento sobre dos

bases de datos, utilizando las medidas SDR, SIR y SAR.
Los métodos utilizados son:

1. Méscara binaria sobre representacién [STET]
2. Midscara ponderada por Wiener sobre representacién [STE T}
3. Midscara binaria sobre representacién [FCLT]
4. Méscara ponderada por Wiener sobre representacién [FChT]

5. Mdscara ponderada por envolventes espectrales sobre representacién [FChT]

6.4.1. Bases de datos

Para los experimentos se utilizan las bases de datos VoicesUy creada especifi-
camente para esta tesis (ver capitulo 3) y la base de datos MedleyDB [5§].

MedleyDB es una base de datos de audios multipista con anotaciones, desa-
rrollada en 2014 por el laboratorio de investigacion de audio de la Universidad
de Nueva York (Music and Audio Research Lab, New York University). Contie-
ne 122 canciones de las cuales 108 tienen anotaciones de melodias (60 vocales y
48 instrumentales). Las canciones son de géneros variados como rock, pop, jazz,
cantautor.

Cada cancién contiene los audios separados de cada pista, el audio de la mezcla
y un archivo yaml (MetaData) conteniendo toda la informacion relevante (ej. ano-
taciones de pitch, anotaciones de melodia, etiquetas de comienzo por pista, nombre
del instrumento de cada pista, genero, autor, etc.). Todos los audios estan en for-
mato wav con una frecuencia de muestreo de 44 100 Hz y 16 bits de cuantizacion.

En el presente trabajo se utilizan los archivos de audio de mezcla de 23 cancio-
nes de la base MedleyDB de diferentes géneros, los audios de la melodia sola y las
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anotaciones de altura de la melodia. También se realizan los experimentos sobre
las 40 canciones de la base VoicesUy.

6.4.2. Metodologia

Para cada cancion de la base MedleyDB se genera un archivo de audio de
acompanamiento musical (sumando las pistas de audio de todos los instrumentos)
y se mezcla con el archivo de audio de la voz (los niveles de mezcla son los originales
de la cancién). Para realizar los experimentos de separacién sobre esta base se
toman los primeros 10s desde que la voz principal comienza a cantar.

Para la base VoicesUy se utilizan los audios completos de mezcla a 0dB de la
carpeta /Mixes.

Experimento 1

Se realiza el analisis del audio de mezcla con ventanas de Hann de 1024 mues-
tras (23.2ms) con un paso de 256 muestras determinando un vector de tiempos
asociado a cada frame. Sobre dicho vector de tiempos se estima el valor de FO
con una interpolaciéon lineal sobre el ground truth. Se construye el espectrograma
realizando la transformada rapida de Fourier (FFT) con 2048 puntos sobre cada
frame de senal.

Dada la resolucién discreta en frecuencias, 22.050/1024 = 21.5Hz, se busca
el bin mas cercano a la FO y a cada uno de sus armonicos para todo tiempo. Se
construye la mascara binaria con los bins seleccionados y un bin superior e inferior
para cada frame.

En la etapa de sintesis, la ventana utilizada y el paso aseguran que al realizar
la reconstruccién de la senal con overlap—add no se tenga un efecto de la ventana
sobre la envolvente de amplitud. Se reconstruye la senal filtrada desde su espectro-
grama, Sy (i,j) = S(4,5).Mask(i, j) y la senal de residuo desde su representacion
T-F, Sresiduo = S — Sfilt-

Tomando las dos senales reconstruidas y los audios originales de voz y mezcla
instrumental, se calculan las medidas de desempeno (distorsién), (inter-

ferencia) y (artefactos).

Experimento 2

El experimento 2 utiliza el mismo procedimiento que el experimento 1 agre-
gando, previo a la sintesis, una ponderacién de la mascara por Wiener (visto en
. El calculo de las medidas de desempeno se realiza en relacion a los audios
del ground truth.
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Experimento 3

En el contexto del grupo de Procesamiento de Audio del Instituto de Ingenieria
Eléctricaﬂ es realizado en 2010 un trabajo que incluye el desarrollo de un programa
para calcular la transformada en Matlab y optimizado con funciones en
lenguaje C [48]. Dicho cddigo es utilizado en este trabajo para computar la
Los pardametros mas relevantes utilizados para configurar la transformada son los
siguientes:

s Cantidad de puntos para computar la FFT sobre la senal en el tiempo de-
formado = 1024

s Cantidad de « utilizados para seleccionar aquel que maximiza el GlogS =
21

» o maximo = 6

s Tipo de Warping = lineal

= Factor de sobremuestreo en el tiempo deformado = 2
» Paso (hop) = 512

Dado que « es la tangente del &ngulo formado por la curva de FO y los valores
de « se eligen de manera lineal en todo el rango de valores considerado, se obtiene
mas resolucién para FO con pendientes altas. Se propone en este trabajo una dis-
tribucién sobre la curva que sigue una funcién tangente en lugar de lineal, logrando
una distribucién de a que permite evaluar pendientes de F0O equiespaciadas entre
[—7/2;7/2]. Se muestra con “x” en el gréfico en la figura Con el mismo costo
computacional se computan 15 puntos entre pendientes de FO de -1 a 1 radianes
(-57° a 57°) en lugar de 5 puntos.

El procedimiento de enmascaramiento es idéntico al utilizado en los experi-
mentos anteriores y la sintesis es programada respetando el método presentado en

la seccién Luego de la sintesis se computan SDR, SIR y SAR.

Experimento 4

Anidlogamente al experimento 2, aqui la tnica modificacién respecto al expe-
rimento 3 es la ponderacion de la mascara utilizando el método de Wiener. Luego
de la sintesis se computan SDR, SIR y SAR.

Experimento 5

Este experimento se realiza exclusivamente sobre la base MedleyDB. Para este
experimento se aplica el ajuste de la mascara por envolvente presentado en [6.3.3
Para definir los pardmetros del ajuste: frecuencia de corte en el cdlculo de la
envolvente espectral (Q., Quefrency de liftrado), cantidad de centroides (k) y factor

2Facultad de Ingenierfa, UdelaR.
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Figura 6.9: Distribucién de pendientes de FO evaluadas al computar [FChT]

maximo de ajuste de envolvente. Se propone un método simple para realizar una
busqueda de algin méximo local de la SDR. El método es computar SDR. sobre
una cantidad finita y aleatoria de puntos en dicho espacio de tres dimensiones.
En cada iteracién, se asigna aleatoriamente Q). entre 0.01 y 0.1, la cantidad de
centroides k entre 10 y 100, y el factor maximo de ajuste entre 1.0 y 2.0.

En al figura [6.10] se muestra el mejor conjunto de pardmetros para cada una
de las 23 canciones analizadas. Se presenta la quefrency de corte del liftrado de
forma normalizada. Se puede ver que hay una tendencia a seleccionar valores de
corte mas altos y una mayor cantidad de centroides.

6.4.3. Resultados
Resultados sobre MedleyDB

Para cada uno de los experimentos fueron calculadas las medidas de desempeno
de la separacion, tanto para la voz como para el acompanamiento (tomando la
mezcla sin la voz como una unica senal). En la figura se presenta el resultado
en dB para[SDR], [SIR]y [SAR] del promedio de las 23 canciones. Se puede ver cémo
la SDR aumenta con el avance de los cinco experimentos STFT+Wiener,
FChT+Wiener, FChT+Env).

En la tabla se presentan los resultados del ratio SDR en dB para las 23
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Parametros de optimizacion de SDR
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Figura 6.10: Blsqueda de parametros 6ptimos para ponderacién de mascara por ajuste de
envolventes espectrales. Datos luego de 20 iteraciones sobre la base MedleyDB.

Resultados promedio por métrica y método para la voz
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Figura 6.11: Resultados del desempeio de la separacién de la voz, en promedio, para las
canciones de la base MedleyDB
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canciones analizadas en los cinco experimentos. Por completitud, el resto de los
resultados quedan en anexos.

Resultados sobre VoicesUy

La separacién de fuentes también es aplicada sobre las mezclas de la base de
datos VoicesUy. Ocho cantantes diferentes cantando cinco canciones conforman di-
cha base (ver capitulo 3). Para la separacién se utiliza la informacién de frecuencia
fundamental de cada voz. Se realizan los experimentos de uno al cuatro presenta-
dos en que béasicamente son la separacion por enmascaramiento utilizando las
representaciones [STET] y [FChT| con y sin ponderacién por Wiener.

Los resultados de calidad de separacién representados por los ratios SDR] [SIR]
y [SAR] como un promedio de las 40 canciones de la base se presentan en la fi-
gura Al igual que sobre la base MedleyDB, se ve una mejora clara en los
tres indicadores de calidad al utilizar la representacion FChT con ponderacion
por Wiener. El [SDR] promedio es de 9.4dB alcanzando valores de hasta 13.2dB,
mientras que con las interferencias se logra un promedio sobre la base de
18.7dB con un méaximo de 23.9 dB. Los resultados de SDR. para 40 canciones de la
base se presentan en la tabla todos los resultados de separacién sobre la base
VoicesUy incluyendo la calidad de la separacién del acompanamiento musical se
presentan en el apéndice B.

En la figura [6.13] se presentan los indicadores promedio para cada voz, donde
se pueden ver mejores resultados en las voces femeninas (4 y 8) mientras que entre
las voces masculinas el resultado es muy similar. Los resultados presentados no
solo dependen de las caracteristicas de cada voz sino también de la cancién. En
la figura [6.14] se puede ver la variacién de la calidad de la separacién sobre los 40
archivos de audio analizados, para cada uno de los cuatro métodos utilizados en
el experimento.

6.5. Clasificacion de voces con separacion de fuentes

6.5.1. Introduccién

Como ya quedé demostrado en este trabajo (ver capitulo 5) el acompanamiento
musical disminuye el desempeno del algoritmo de clasificacién de voces. La pre-
gunta a responder es si las técnicas de separacién de voces por enmascaramiento,
que generan una disminucién del acompanamiento musical, mejoran el resultado
de la identificacién de voces cantadas.

Varios trabajos han mostrado de forma experimental que aplicar técnicas de
separacion de fuentes mejora los resultados de la clasificacién [14},[19}25,[28]. Fu-
jihara et al. [19] muestran que al utilizar como caracteristicas y aplicar
separacién por enmascaramiento de las componentes tonales de la voz (sobre el
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Tabla 6.1: SDR (dB) de la sefial de voz separada para todas las canciones analizadas
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Figura 6.12: Resultados del desempeio de la separacién de la voz, en promedio, para las
canciones de la base VoicesUy.
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Figura 6.13: Resultados del desempefio de la separacion de la voz con el método FChT+Wiener,

en promedio, para cada uno de los ocho cantantes de VoicesUy.
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Tabla 6.2: Resultados de separacién SDR en dB sobre la base VoicesUy

Cancién Voz STFT STFT+W FChT FChT+W
Romaéan 8,9 9,2 9,6 9,6
Grafa 8,7 8,8 9,3 9,1
Maturro 8,4 8,7 8,8 8,7
Biromes y servilletas Ferrfelra 10,8 10,9 12,6 12,8
Gavilan 8,8 8,9 9,3 9,2
Zubillaga 8,2 8,6 8,8 9,0
Rosberg 8,3 8,7 8,7 8,8
Nunez 11,5 11,6 124 12,5
Romén 9,1 9,3 10,3 10,5
Grana 9,9 10,1 10,7 11,0
Maturro 9,8 9,9 10,9 11,0
. Ferreira 11,4 11,6 12,9 13,2
La edad del cielo Gavilin 9.8 9,9 11,3 11,5
Zubillaga 8,8 8,8 9,7 9,8
Rosberg 10,3 10,6 11,7 12,0
Nufiez 11,3 11,4 12,6 12,8
Romaéan 7,1 7.4 7.8 8,3
Grana 9,7 9,9 10,7 11,3
Maturro 8,2 8,6 9,2 9,8
Pa’ los misicos Ferreira 9,4 9,8 10,8 11,5
Gavilan 8,7 9,1 9,5 10,4
Zubillaga 9,6 9,8 10,6 11,2
Rosberg 7,2 7,6 8,1 8,7
Nuiiez 10,5 10,7 11,6 12,0
Romén 5,7 6,3 6,8 7,5
Grafa 5,8 6,3 6,7 7,1
Maturro 43 4.7 5,3 5,7
Principe azul Ferr.eira 7,6 7,9 9,3 9,6
Gavilan 4,1 4,5 5,4 5,8
Zubillaga 5,2 5,7 6,2 6,6
Rosberg 44 5,1 5,4 6,1
Nunez 6,9 7,3 8,3 8,7
Romén 4,6 5,5 5,3 6,4
Grafia 7,1 7,7 7,8 8,5
Maturro 7,0 8,0 7.8 8,9
Promesas sobre el bidet  Ferreira 6,6 7,1 7,5 8,1
Gavilan 4.4 5,2 5,0 59
Zubillaga 7,2 7,7 8,0 8,7
Rosberg 7,3 8,3 8,0 9,3
Nufiez 8,4 8,7 9,1 9,5
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Figura 6.14: Estadistica de resultados de separacién de las 40 canciones de VoicesUy seglin
método utilizado.

espectrograma), se pasa de 58 % a 65 % de acierto en la identificacién de voces
cantadas.

6.5.2. Experimentos de clasificacién de voz con separaciéon de
fuentes.

Se presentan los resultados de clasificar las voces de la base VoicesUy sobre
los audios producto de la separacién. El método seleccionado es el que obtuvo
los mejores resultados sobre las bases en [6.4.3] separacién sobre la representacion
basada en con ponderacién de méscara por Wiener (experimento 4 descrito

Se compara el resultado obtenido con el mejor caso, que es clasificar los ar-
chivos de audios de las voces solas. Lo que se espera es que el resultado supere
la clasificacién de las voces en el contexto de musica polifénica (mezcla a 0dB),
esto no necesariamente se tiene que cumplir ya que el proceso de separacién podria
generar distorsién y artefactos al disminuir la interferencia con el acompanamiento
de forma que afecte el contenido espectral.

Para mantener coherencia con los experimentos planteados en el capitulo 5,
se clasifica las voces utilizando los mismos siete intervalos de tiempo y los dos
métodos ya analizados (maximo de la media de la log—verosimilitud y moda del
méximo de la log—verosimilitud).

Los resultados calculados como el promedio de validacion cruzada de cinco par-
ticiones se presentan en las tablas y Para ambos métodos se puede ver que
la clasificacién de las voces, luego de aplicar el proceso de separacién, se encuentra
entre los resultados obtenidos para la mezcla y los obtenidos para las voces solas.
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Tabla 6.3: Comparacién de resultados de clasificacién de voces de la base VoicesUy. Método
de clasificacién de intervalos:"media”.

Audio Duracién intervalos (s)

0,1 0,5 1 2 5 10 40
Mezcla 0dB 342% 46,0% 542% 621% 71,0% 768% 858%
Separacién  39,7% 53,3% 61,6% 69,7% T77.6% 826% 89,5%
Solo voz 68,3% 80,7% 859% 892% 91,7% 932% 96,4%

Tabla 6.4: Comparacién de resultados de clasificacién de voces de la base VoicesUy. Método
de clasificacién de intervalos:“moda”.

Audio Duracién intervalos (s)

0.1 0.5 1 2 5 10 40
Mezcla 0dB  31.4% 433% 51.6% 60.1% 70.3% 76.6% 87.7%
Separacién  37.2% 51.0% 59.0% 67.6% 79.4% 86.7% 95.1%
Solo Voz 65.3% 79.3% 853% 89.3% 93.1% 96.1%  99.0%

Se destaca que el método de clasificacién propuesto genera una mejora de 7.4 %
respecto a los audios de mezcla (la cancién original) alcanzando un acierto en la
clasificacién de 95.1 % contra un 89.5 % obtenido con el método utilizado en los
trabajos revisados [10,|11},14,|18-20,22,28].

Por tltimo, se presentan los resultados de la identificacion de cantantes. La
figura muestra las matrices de confusién para el caso de clasificar intervalos de
40 segundos de duracién. Al comparar los métodos se puede ver que la clasificacién
mejora en las 8 voces al utilizar la votacién de frames (moda). Asimismo, se
verifica nuevamente la mejora de la clasificacién al usar intervalos de test de mayor

duracién (ver figura [6.16)).
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Matrnz de Confusion Normalizada

Roman IEE] 0.00 0.00 0.06 0.00 0.00 0.00 0.00] 05
Grana |0-14 [EZY 0.01 0.10 0.00 0.00 0.00 0.00] 08
Maturro [0.00 0.11 [ 0.04 0.00 0.00 0.00 0.00 07
_ Ferreira |0.00 0.00 0.00 QEEE 0.00 0.00 0.02 08
Z Gavilan 001 0.10 0.00 0.01 [lEEd0.00 0.00 0.00] (5 :j
Zubillaga [0-00 0.00 0.00 0.10 0.00 Bl | [,:3
Rosberg [0.00 0.00 0.00 0.04 0.00 10.2
Nunez |0.00 0.00 0.00 0.08 0.00 101
RS R oo
Prediccion

(a) Matriz de confusién. Método estdndar, media de intervalo.
Matrizl de Funfus.iuln Nc:lrmallizac:la 1o
Roman MR8 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00] o
Grafia [0-15 (ERA0.01 0.00 0.00 0.00 0.00 0.07. 08
Maturro [2.00 0.06[EFY0.01 0.00 0.00 0.00 0.01] 0.7
_ Ferreira [2:00 000 0.00 (B&0.00 0.00 0.00 0.02] 0.6
g Cavilanes [2.00 0.03 0.00 0.00 (El40.00 0.00 0.0L E’i
Zubillaga |00 0.00 0.00 0.01 0.00 (R 000 000 || u:3
Rosberg [2.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 Pl 1oz
Nunez [2.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 101
T S E— o

qﬁﬁﬁ {&,;c? .gl‘gﬁ ;5"‘:*“ .{ft’ .&,ﬁc? fa‘;&q&
WO Y of
Prediccion

(b) Matriz de confusién. Método de voto por mayoria (Moda)

Figura 6.15: Matrices de confusién de clasificacién de voces producto se separacién con FChT-
Wiener para intervalos de evaluacién de 40 segundos.
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Acierto por cantante segun intervalo de tiempo
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Figura 6.16: Acierto en clasificacién por cantante seglin duracién de intervalos utilizados en
evaluacién para una mezcla de audio SS. Método de moda (voto por mayoria).

6.6. Discusion

Se probaron diferentes técnicas de separacion de fuentes por enmascaramiento
en representaciones tiempo-frecuencia sobre dos bases de datos de musica popular
de diferentes géneros musicales. Analizando los resultados presentados, es claro que
la representacion [FChT]| permite separar la voz con mayor efectividad que aplicar
las mismas técnicas de enmascaramiento sobre un espectrograma. Asimismo, la
técnica propuesta para la ponderacion de méscaras por Wiener también genera
mejoras en los indicadores [SDR], [SIR] y [SAR] para la separacién de la voz cantada
sobre las dos bases de datos.

Se aplico la técnica de separacion FChT+Wiener como pre-procesamiento en
el problema de identificacién de voz cantada mostrando mejoras significativas en
los resultados.

Si bien no existe una base de datos comtun a todos los trabajos realizados sobre
el problema de clasificaciéon de voces cantadas, se obtuvieron resultados compara-
bles al estado del arte. Se puede ubicar el resultado obtenido en la tabla [6.5] que
resume los principales trabajos en el area.
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tomatica

Tabla 6.5: Resumen de experimentos de los principales trabajos en identificacién au

de cantantes.
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Capitulo 7

Conclusiones y trabajos futuros

7.1. Conclusiones

En este trabajo se abordé el problema de deteccién automatica de cantantes en
archivos de audio de musica polifénica. Para comprender los limites de las técnicas
existentes se realizé un revelamiento detallado de las publicaciones mas relevantes
en la materia. Dicho revelamiento incluye el estado del arte de las técnicas de se-
paracién de fuentes y las bases de datos disponibles para el andlisis de este tipo
de problemas. Se pudo comprobar que las bases de datos existentes no permitian
el andlisis de la influencia de varias etapas de la produccién fonografica en la iden-
tificacién de voces. Para poder evaluar efectos vinculados a la instrumentacion,
pos-produccion, mezcla y masterizado es necesario contar con una base de datos
con varias canciones por artista en multipistas. Este trabajo incluyé sesiones de
grabacién de estudio con ocho cantantes y compositores de musica popular uru-
guaya interpretando versiones de canciones rioplatenses. De esta forma se creé la
base de datos VoicesUy. Una seleccién de temas de la discografia de dichos artistas
fue también analizada para crear la base de datos AlbumsUy. Ambas bases fueron
etiquetadas de forma semiautomaética para poder ser utilizadas en los experimentos
de esta tesis.

Se estudié e implement6 un sistema de identificacién de cantante, siguiendo
el enfoque més habitual que se desprende de la revision bibliografica. El sistema
se basa en la caracterizacion de las voces a través de los coeficientes cepstrales
@ (ademds se estudian y presentan otras caracteristicas, a saber
@ y el modelado con mezclas de Gaussianas . Varios de los trabajos
de referencia [10,/11,{14L[18-20122,/28] clasifican los intervalos de audio de test segin
el valor promedio méaximo de la log-verosimilitud, en este trabajo se muestra que
utilizar votacién por mayoria sobre intervalos de tiempo corto (frames) alcanza
mejores resultados sobre las bases analizadas.

Se puede comprobar experimentalmente que la clasificacion automatica de vo-
ces cantadas empeora en presencia de acompanamiento musical. Varios experimen-
tos realizados con diferentes niveles de mezcla (voz-musica) permiten mostrar que
cuanto menor es la relacién de energia entre la voz y el acompanamiento musical,
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menor es el acierto en la clasificaciéon. Otro factor importante, poco explorado en
trabajos previos, es la relacién entre la duracién de los archivos de audio a clasificar
y el acierto de la clasificacion. En esta tesis se pudo mostrar experimentalmente,
sobre las bases VoicesUy y AlbumsUy, dicha vinculacién, mostrando mejoras de
mas de diez puntos porcentuales al pasar de 10s a 40s de duracién.

La comparaciéon de resultados de identificacion de cantantes entre las bases
de datos VoicesUy y AlbumsUy permite concluir que, si bien el acompafiamiento
musical dificulta la identificacién de cantante, un artista interpretando sus compo-
siciones junto con su banda es mas facil de identificar que interpretando versiones.
Denominamos a este comportamiento “efecto banda”.

Otro resultado importante de esta tesis, es la comprobacién de que el uso de
la representacién de tiempo—frecuencia basada en la transformada permite
realizar una separacién de la voz cantada en contexto de musica polifénica de mejor
calidad que si se utilizara una representaciéon tradicional como el espectrograma.
Este resultado no solo se mostré con experimentos sobre la base VoicesUy sino
también sobre la base de datos MedleyDB de la Universidad de Nueva York [58].
Se propuso también una técnica simple para generar una méscara suave ajustando
los coeficientes por Wiener. Los resultados sobre ambas bases muestran mejoras
en los indicadores [SDR], [SIR] y [SAR] (distorsién, interferencia y artefactos) para la
separacion de la voz cantada.

Por ultimo, se pudo mostrar empiricamente que, al aplicar la técnica de se-
paracion FChT+Wiener como pre-procesamiento en el problema de identificacion
de voz cantada, se obtienen mejoras significativas en el porcentaje de acierto. Los
resultados de identificacién de cantante obtenidos, dadas las caracteristicas de
la base de datos utilizada, son comparables con el estado del arte en el proble-
ma [1922,24,|25,28.|74].

7.2. Trabajos futuros

A partir del trabajo realizado en esta tesis se abren nuevas posibilidades de
investigacion. Respecto al andlisis de variables de la produccion fonografica que
pueden afectar a los algoritmos de identificacién de cantante, las bases de datos
creadas permitirian realizar varios experimentos. En trabajos futuros se puede
evaluar la aplicacién de procesos de ecualizacién y compresién sobre la base de
datos VoicesUy para entrenar algoritmos de identificacién de voces y comparar
resultados con la base AlbumsUy. De esta forma se podria estudiar el “efecto pos—
produccion” y el “efecto album”. En referencia a la separaciéon de fuentes, no se
han hallado antecedentes de un analisis que vincule la calidad de la separacion con
el desempeiio de los algoritmos de identificacién. Por lo que un estudio que aplique
otras técnicas de separacién, como las revisadas en el capitulo 2, y compare calidad
de separacién y desempeno de clasificacion podria ser un trabajo a futuro.
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Apéndice A. Resultados de experimentos de separacién sobre base MedleyDB

Tabla A.1: SIR (dB) para la voz separada por los 5 métodos
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Tabla A.2: SAR (dB) para la voz separada por los cinco métodos
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Apéndice A. Resultados de experimentos de separacién sobre base MedleyDB

Tabla A.3: SDR (dB) para la los audios de acompafiamiento (residuo)
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Tabla A.4: SIR (dB) para la los audios de acompafiamiento (residuo)
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Apéndice A. Resultados de experimentos de separacién sobre base MedleyDB

Tabla A.5: SAR (dB) para la los audios de acompafiamiento (residuo)
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Apéndice B. Resultados de experimentos de separacién sobre base VoicesUy

Tabla B.1: Resultados de separacién, interferencia en dB sobre la base VoicesUy segiin
método de separacién.

Cancion Voz STFT STFT+W FChT FChT+W
Romaén 15,8 17,0 17,3 18,2
Craiia 16,2 17,4 17,6 18,4
Maturro 15,5 16,9 16,9 17,9
Biromes y servilletas Ferrgira 19,5 20,3 21,0 21,6
Gavilan 15,9 17,1 17.6 18,5
Zubillaga 15,7 17,1 17,2 18,4
Rosberg 15,2 16,5 16,7 17,7
Nifiez 20,7 21,7 22.1 22.7
Roman 16,8 17,9 19,2 19,9
Grafia 17,9 19,1 20,1 21,1
Maturro 16,8 17,6 18,8 19,3
. Ferreira 17,8 18,6 20,0 20,5
La edad del ciclo Gavilin 17,1 17,9 19,3 19,8
Zubillaga 17,9 18,9 20,3 20,9
Rosberg 17,6 18,7 20,0 20,7
Nunez 18,2 18,8 20,3 20,8
Romaén 15,1 16,3 16,1 17,5
Grana 19,1 20,4 21,0 22,4
Maturro 17,0 18,2 18,8 20,1
Pa’ los misicos Ferreira 19,2 20,6 21,3 23,0
Gavilan 19,2 20,6 20,6 22.3
Zubillaga 18,4 19,4 20,0 21,4
Rosberg 16,8 17,9 18,3 19,7
Nifez 21,4 22,3 22,9 23,9
Roman 10,2 11,3 12,5 13,7
Grana 10,4 11,3 12,5 13,4
Maturro 9,4 10,2 11,7 12,5
Principe azul Ferrfeira 13,5 14,4 16,5 17,3
Gavilan 9,0 9,9 11,6 12,6
Zubillaga 10,3 11,3 12,7 13,7
Rosberg 8,6 9,7 10,9 12,0
Nunez 12,5 13,4 15,3 16,2
Romén 13,3 15,1 14.9 16,9
Grana 16,6 18,0 18,2 19,8
Maturro 154 17,3 17,3 19,3
Promesas sobre el bidet  Ferreira 15,6 16,8 17,4 18,7
Gavilan 13,5 15,1 15,0 16,7
Zubillaga 16,6 17.9 18,4 19,9
Rosberg 15,6 17,3 174 19,2
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Tabla B.2: Resultados de separacién, artefactos en dB sobre la base VoicesUy seglin
método de separacién.

Cancion Voz STFT STFT+W FChT FChT+W
Roman 10,0 10,1 10,5 10,3
Grana 9,7 9,5 10,0 9,6
Maturro 9,4 9,5 9,6 9,3
Biromes y servilletas Ferrgira 11,5 11,5 13,3 13,5
Gavilan 9,8 9,7 10,1 9,8
Zubillaga 9,2 9,3 9,5 9,6
Rosberg 94 9,6 9,6 9,5
Nunez 12,1 12,1 12,9 13,0
Roman 10,0 10,0 11,0 11,1
Grana 10,7 10,7 11,2 114
Maturro 10,8 10,8 11,7 11,8
. Ferreira 12,6 12,7 13,9 14,1
La edad del ciclo Gavildn 10,7 10,7 12,1 12,3
Zubillaga 9,5 9,3 10,1 10,2
Rosberg 11,3 11,4 12,5 12,6
Nunez 12,3 12,3 13,5 13,6
Roman 7,9 8,1 8,6 9,0
Grana 10,3 10,4 11,2 11,7
Maturro 8,9 9,2 9,7 10,3
Pa’ los miisicos Ferreira 9,9 10,2 11,2 11,8
Gavilan 9,1 9,4 9,9 10,7
Zubillaga 10,2 10,4 11,1 11,6
Rosberg 7,8 8,1 8,6 9,1
Nunez 10,9 11,0 12,0 12,4
Roman 7,9 8,3 8,4 8,9
Grana 8,1 8,2 8,2 8,4
Maturro 6,4 6,5 6,7 6,9
Principe azul Ferrgira 9,0 91 10,3 10,5
Gavilan 6,3 6,4 6,8 7,0
Zubillaga 7,2 7.4 7.5 7.8
Rosberg 7,1 7,4 7,2 7,6
Nunez 8,6 8,7 9,4 9,7
Roman 5,5 6,1 6,0 6,9
Grana 7.8 8,2 8,3 8,9
Maturro 7,8 8,6 8,4 9,4
Promesas sobre el bidet  Ferreira 7,3 7,6 8,0 8,5
Gavilan 5,2 5,8 5,6 6,3
Zubillaga 7.9 8,2 8,5 9,1
Rosberg 8,1 8,9 8,7 9,8
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Tabla B.3: Evaluacién de calidad de separacién sobre el acompafiamiento musical en la base
VoicesUy, ['S'ER] en dB

Cancion Voz STFT STFT+W FChT FChT+W
Romaén 11,0 10,8 11,7 11,5
Grana 10,6 10,3 11,1 11,0
Maturro 10,6 10,6 11,2 11,1
Biromes y servilletas Ferrgira 12,6 12,1 14,9 15,2
Gavilan 10,4 10,1 11,3 11,1
Zubillaga 9,9 9,8 10,8 10,8
Rosberg 10,9 10,8 11,6 11,5
Nunez 11,1 10,6 12,5 12,7
Roman 11,5 11,3 12,2 124
Grana 12,1 11,9 12,8 13,1
Maturro 13,2 13,1 14,2 14,4
. Ferreira 13,0 12,3 14,4 14,6
La edad del cielo Gavilin 12,7 12,5 14,0 14,2
Zubillaga 10,5 10,2 11,6 11,7
Rosberg 12,9 12,6 14,5 14,7
Nunez 12,6 12,0 13,7 13,9
Roman 4.9 5,6 5,7 6,5
Grana 7,2 7,2 8,4 9,1
Maturro 8,3 8,8 9,4 10,3
Pa’ los misicos Ferreira 7,8 8,0 9,3 10,1
Gavilan 10,0 10,5 10,7 11,6
Zubillaga 84 8,4 9,5 10,3
Rosberg 7,9 8,5 8,8 9,5
Nunez 9,6 9,4 10,6 11,2
Romaén 4.5 6,5 5,6 6,8
Grana 3,7 5,1 4,7 5,6
Maturro 5,0 6,7 5,9 6,8
Principe azul Ferreira 6,7 7,4 8,2 8,8
Gavilan 4.4 6,1 5,6 6,5
Zubillaga 4.5 6,2 5,7 6,7
Rosberg 4,1 6,1 5,2 6,4
Nunez 5,8 7,0 7,0 7,8
Romén 8,8 10,1 9.4 10,6
Grana 9,7 10,4 10,3 11,2
Maturro 9,6 10,8 10,6 11,9
Promesas sobre el bidet  Ferreira 9,1 9,7 9,8 10,4
Gavilan 9,1 10,4 9,7 10,6
Zubillaga 9,5 10,0 10,5 11,4
Rosberg 10,7 12,0 11,5 12,9
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Tabla B.4: Evaluacion de calidad de separacién sobre el acompafiamiento musical en la base
VoicesUy, [S'I_'R] en dB

Cancion Voz STFT STFT+W FChT FChT+W
Roman 25,6 14,3 27,4 18,3
Grana 21,0 13,6 22,1 17,6
Maturro 21,8 14,0 24,1 17,9
Biromes y servilletas Ferrgira 20,1 19,5 28,3 27,9
Gavilan 18,9 13,1 20,7 16,9
Zubillaga 22,2 13,4 25,6 18,4
Rosberg 25,2 14,3 28,6 17,8
Nunez 17,3 13,3 17,9 17,9
Roman 18,4 14,3 19,0 18,5
Grana 22,7 15,5 23,8 22,5
Maturro 21,7 16,5 24,8 23,7
. Ferreira 24,7 15,3 27,8 26,4
La edad del ciclo Gaviléin 21,5 15,8 25.6 24,0
Zubillaga 18,1 13,4 20,3 19,2
Rosberg 25,2 16,0 31,9 27,4
Nunez 21,5 14,9 23,3 22,9
Roman 18,2 10,0 20,2 18,5
Grana 20,5 10,9 23,1 21,7
Maturro 20,6 13,0 23,4 22,2
Pa’ los miisicos Ferreira 22,2 11,8 28,2 24 .4
Gavilan 25,4 14,9 29,7 25,5
Zubillaga 22,2 12,1 28,5 24,5
Rosberg 225 13,0 25,9 23,1
Nunez 21,2 13,0 22,6 22,6
Romaén 24,2 11,8 28,8 21,5
Grana 16,0 9.4 19,3 16,3
Maturro 17,9 11,8 19,7 17,2
Principe azul Ferreira 21,2 11,6 25,7 23,1
Gavilan 18,8 11,1 22,6 17,5
Zubillaga 17,0 10,9 20,9 18,3
Rosberg 21,0 11,4 27,3 19,6
Nunez 19,2 114 21,2 19,5
Roman 21,6 14,8 23,0 20,2
Grana 221 14,8 23,1 21,2
Maturro 22,6 15,3 25,9 23,5
Promesas sobre el bidet  Ferreira 19,7 13,6 20,6 18,9
Gavilan 19,3 14,7 19,9 18,6
Zubillaga 214 14,0 24,7 22,1
Rosberg 28,0 16,9 32,3 25,2
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Apéndice B. Resultados de experimentos de separacién sobre base VoicesUy

Tabla B.5: Evaluacién de calidad de separacién sobre el acompafiamiento musical en la base
VoicesUy, @ en dB

Cancion Voz STFT STFT+W FChT FChT+W
Romaén 11,2 13,6 11,8 12,5
Grana 11,0 13,2 11,5 12,1
Maturro 10,9 13,4 11,5 12,2
Biromes y servilletas Ferrgira 12,9 14,8 15,1 19,5
Gavilan 11,1 13,3 11,8 12,5
Zubillaga 10,2 12,5 10,9 11,7
Rosberg 11,0 13,6 11,7 12,7
Nunez 12,3 14,3 14,0 14,3
Roman 12,5 14,6 13,3 13,7
Grana 12,5 14,6 13,2 13,7
Maturro 13,9 16,0 14,6 14,9
. Ferreira 13,3 15,4 14,6 14,9
La edad del ciclo Gavilin 13,3 15,4 14,4 14,7
Zubillaga 114 13,3 12,3 12,6
Rosberg 13,1 15,3 14,5 15,0
Nunez 13,3 15,3 14,3 14,5
Romaén 5,2 8,0 5,9 6,8
Grana 7.4 9,9 8,6 9,4
Maturro 8,6 11,1 9,6 10,6
Pa’ los misicos Ferreira 8,0 10,6 9,3 10,3
Gavilan 10,1 12,6 10,8 11,8
Zubillaga 8,6 11,1 9,6 10,5
Rosberg 8,1 10,6 8,9 9,8
Nunez 9,9 12,1 10,9 11,6
Romén 4.6 8,2 5,6 7,0
Grana 4,1 7,6 4,9 6,1
Maturro 5,3 8,6 6,1 7,3
Principe azul Ferreira 6,9 9,7 8,3 9,0
Gavilan 4.6 8,1 5,7 6,9
Zubillaga 4,9 8,3 5,9 7,0
Rosberg 4,2 8,0 5,2 6,7
Nunez 6,1 9,2 7,3 8,2
Roman 9,0 12,0 9,6 11,2
Grana 9,9 12,5 10,6 11,7
Maturro 9,8 12,8 10,7 12,3
Promesas sobre el bidet  Ferreira 9,5 12,1 10,2 11,2
Gavilan 9,6 12,5 10,1 11,5
Zubillaga 9,8 12,4 10,7 11,8
Rosberg 10,7 13,7 11,5 13,2
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