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RESUMEN

La deteccion de melodia principal es uno de los problemas clasicos dentro del estudio de informacion
musical. Con este objetivo, se dividio el problema en cuatro etapas que se detallan en este documento. En
primer lugar, se realiza una estimacion local de candidatos a frecuencia fundamental para cada fragmento
o framede audio. Luego, para estos candidatos calculados, se estudian y calculan algunas caracteristicas
que permitan aportar mas informacion sobre los mismos. En una tercera etapa, se realiza el seguimiento
temporal de posibles lineas melbdicas, utilizando como entrada los resultados de las primeras dos etapas,
y técnicas de filtrado adaptivo y programacion dinamica. Por Gltimo, se utilizan técnicas basicas de
sintesis sonora, de forma de mostrar los resultados obtenidos de una manera mas amigable.

Se presentaran los porcentajes de acierto y error, comparando contra una base de dato$pouabla 6

Truth, tomada dMIREX (Music Information Retrieval eXchange).

INTRODUCCION de las ideas bésicas dentro del estudio musicolégico,
obteniendo una representacion simbolica a partir de una

La deteccion de melodia principal es uno de los . . .
. . o 3enal de audio, manteniendo los aspectos perceptual-
problemas clasicos dentro del estudio de extraccion de

informacion musicalJ1; 18] Consiste en obtener unamente significativos de dicha sefal.
representacion simbélica de la melodia principal de Unpjetivo
pieza musical de forma automatica.

El interés por un sistema capaz de estimar |
melodia principal de una pieza musical surge como u

Como resultado se pretende obtener una estimacion
el valor frecuencial de la altura de la melodia princi-
pal para cada instante de tiempo de las sefales de entra-
IMIR, Music Information Retrieval. da. Ademas, se determina donde la melodia principal
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no esta presente. Estos resultados se devuelven en fr—= — = —f; . Por Gltimo, la frecuencia del m-ésimo
. s seg

ma de vector, guardando la informacion temporal C%arcial de la frecuencig, esf, , = ™

T,m — .

1 T
rrespondiente. La funciong (7, m) define el peso del m-ésimo par-

2 ial en | m I ro normaliz
DESCRIPCION DEL TRABAJO cial en la su a}/(f) ese especto_ ormalizado de
la sefial de audio que entra al algoritmo. Esa normal-

Teniendo en cuenta los objetivos planteados, se dizacion es resultado de un proceso llamado “blanquea-
vidi6 el problema en cuatro etapas: do espectral”. Utilizando una gran cantidad de mate-

rial de entrenamiento, se propone ademas una forma
= Deteccbn local de frecuencia fundamental: paramétrica para esta funciofr, m).

Consiste en estimar para cada instante de tiempo
los posibles valores que toma la frecuencia funddlanqueado Espectral

mental de la melodia principal. Esta estimacion se Con el objetivo de lograr que el sistema sea robusto
realiza de manera local, ignorando lo que sucedgente a fuentes de sonido diferentes se trata de suprimir
en los instantes anteriores o posteriores. la informacion de “timbre” del sonido antes de estimar

F0. Esto se logra a través del blanqueado espectral el
cual estima la distribucion en frecuencia de la energia

vez finalizada la estimacion local, se obtienen can; o . . .
. . aYe una senal y la aplana o empareja mediante filtrado
didatos a frecuencia fundamental para cada iNg=erso

tante de tiempo. Se proponen diferentes carac- Se calcula la FETY (k) de la entradac[n] en un

teristicas de los candidatos que permiten comprafr- . .
. P . . rame de tiempo enventanado (con ventana Hanning).
los. Dichas caracteristicas seran herramienta para

poder vincular candidatos en diferentes instante Uego se simula un bqnco di) filtros pasa-.banda
de tiempo. onde cada sub-banda tiene una respuesta triangular en

amplitud (figurddL).

= Extracciony evaluacbn de caracteristicas:Una

= Seguimiento temporal: Se aplican técnicas de
seguimiento temporal para encontrar tramos de
melodia principal, utilizando el resultado de la es-
timacion local de frecuencia fundamental y las ca-
racteristicas calculadas. “od

Banco de Filtros

3000 4000 5000 6000 7000 8000

Frecuencia (Hz)

2000

= Aplicacion (Sintesis Sonora):Por Gltimo se cre- 0 0
an archivos de audio sintetizado para mostrar de

manera “amigable” al usuario los resultados de logigura 1: Banco de filtros simulado para el blanqueado

diferentes algoritmos. espectral.
ESTIMACION LOCAL DE CANDIDATOS Las desviaciones estandarde cada sub-banda son
A FO calculadas aplicando el filtrH, (k) a la sefial, dond&

. s el largo de la transformada de Fourier:
En [3] se proponen estimadores conceptualmen?e 9

simples de frecuencia fundamentad para sefiales 1
de misica polifonica, y se ofrece ademéas una im- op = \/?ZHb(kﬂX(k)P (2)
plementacion computacionalmente eficiente para éstos. k

Dichos estimadores calculan la fuerza de un candidato 5 partir de estos, se calculan los coeficientes de
a I'0 como una suma ponderada de las amplitudes Q:%mpresiényb —
sus armonicos parciales.

v~! dondev es la cantidad de blan-
: N . queado espectral aplicado. Estos coeficienteqjue
Se definesalienciao fuerza de un candidato/80  ygpresentan una cierta inversa de la envolvente espectral

en base a la siguiente ecuacion: estimada con losy, son interpolados linealmente para
M obtener coeficientes de compresifit) para cada bin
de frecuenci&. El espectro blanqueado se obtiene mul-
s(r) =Y g(r,m)|Y (fr.m)] (1) P a

tiplicando el espectro de la sefial de entrada por los co-
eficientes de compresion, es de¥itk) = v(k) X (k).
dondef; ., es la frecuencia del m-ésimo parcial de Urgn la figurd® se puede ver un espectro de ejemplo antes
candidato con frecuencia fundamenfal y después del proceso de blanqueado espectral.

El valor 7 representa el periodo para el cual se va_, . .
a calcular la saliencia, medido en namero de mue&alculo de Saliencia
tras. Por lo tanto, el periodo medido en segundos seria Se utiliza un algoritmo de biparticibn para estimar
Tseg = fl dondef, es la frecuencia de muestreo. En-el periodor de mayor saliencia en cierto intervalo de
tonces, calcular la saliencia para un periodo en muestriaserés. Este algoritmo no calcula la saliencia en to-
7 equivale a calcular la saliencia para una frecuencdo el intervalo, sino que mediante biparticion estima

m=1
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Especto Orgnal ‘ que disminuyan sensiblemente algunos errores de de-
teccion como errores de octavas. En resumen, la salien-
] cia como caracteristica (y no como funcién de costo a
] maximizar) se calcula como:

150

Amplitud

o I\ L. L4 .
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M
f+a
Frecuencia (Hz) s _ Y m 3
‘ EspeclroB‘Ianqueadn ‘ ‘ (f) nLZ:l f + /8| ( f)| ( )

150

100

donde se sustituyd( f, m) por fcig
] La saliencia es una funcion que depende del tiem-
MMAM N B L po y de la frecuencia en que se esté calculando. Es-
T e T to hace que su resolucion dependa de la resolucion
de la representacion en tiempo-frecuencia del audio
Figura 2: Ejemplo de espectro antes y después del pr@isponible, la cual esta fijada por el largo de la Trans-
ceso de blanqueado espectral. formada de Fourier utilizada para calcular el espectro-
grama de cada pieza musical. Para obtener mayor res-
olucion, se propone la “saliencia interpoladﬁ%ta se
en qué mitad del intervalo se encuentrarelle ma- calcula usando como entrada un espectrograma inter-
yor saliencia. Luego esta mitad se toma como un nueymlado en frecuencia (se aumenta la cantidad de bins
intervalo entero y se estima en cual de sus mitades del espectrograma mediante interpolacion lineal). En la
encuentra et de mayor saliencia. Esto se repite hastéigural4 se ve un ejemplo de mapa de saliencia utilizan-
alcanzar la precision deseada y con esto determirar etlo un espectrograma interpolado.
de mayor saliencia promediando los extremos del Glti-
mo intervalo. Por tanto se obtiene como salida el car
didator con mayor saliencia(r).
En la figurdB se puede apreciar un pseudo-codic
de este algoritmo, extraido de [3].

Amplitud

0

Frecuenca (Hz)

Algorithm 1: Fast search of the maximum of §(7)

1 Q — 1 Tlow(l) < Tmin, Tup(l) — Tmax; @best < 1;
2 while Tup <Qbest) — Tlow (qbest) > Tprec do

3 # Split the best block and compute new limits
| Qe+t
5 Tlow (Q) — (ﬂow(thst) + Tup (thst>)/2
6 Tup(Q) — Tup(qbest)
7 Tup<qhest) — Tlow(Q) . . . . . .
8 # Compute new saliences for the two block-halves Flgura 4: Mapa de saliencia mterp0|ada del archivo
9 | for g € {gpest, @} do popl.wav.
10 Calculate smax(q) using Equations (3)-(4)

with g(r,m) = e

7= (Tow(q) + Tu 2

3 oy e el SEGUIMIENTO TEMPORAL (TRACKING)
12 end .
is | # Search again the best block Lo que se busca entonces con el §?gU|m|ento tempo-
1| Ghest © AIGMAX,e(1,Q) Smax(q) ral es aprovechar esa estrecha relacion entre la frecuen-
15 end cia fundamental de la melodia principal en un framey la

Return 7 = (Tiow (@best) + Tup (qbest ) /2
16 5(7) = Smax (qbest)

de los siguientes o anteriores, asi como la continuidad
temporal de la saliencia. Para esto se estudiaron dos

técnicas: Filtro de Kalman y Programacion Dinamica.
Figura 3: Pseudo-codigo del Algoritmo de Calculo de

Saliencia. Filtro de Kalman

. ) , . L . Se disef6 un filtro de orden 5, utilizando el Ground
Se implementd ademas una estimacion |terat|va.¥ o .
. . . Truth para entrenar los coeficientes del mismo. Una vez
cancelacion donde cada candidato detectado es elimi-

: . completa la estimacion local d€0 y la extraccion de
nado de la mezcla y(7) es actualizado correspondien- -
: - caracteristicas, se busca un punto de arranque para el
temente antes de estimar el siguiehte

tracking en base a buscar un candidato que tenga ma-
2 ‘ yor saliencia como caracteristica. A partir de este punto

EXTRACCION DE CARACTERISTICAS se aplica Kalman hacia atras y hacia adelante, buscan-

Se utiliza como caracteristica principal una variantdo en cada paso candidatos en un entorno de la predic-

de la saliencia, eliminando la dependencia inversa cambon. Se van uniendo asi diferentes candidatos para for-
el nimero de parciah. Se vio que este cambio hacemar tramos de melodia. El algoritmo consta ademas
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busca un nuevo punto de arranque, y se contintia el pro-
ceso hasta que se cumpla alguna de las condiciones d &~
parada globales. =

En la figurdb se ve el resultado de la estimacion de = ::h

frecuencia fundamental de la melodia principal luego
de aplicarse el filtro de Kalman discreto disefiado. Se
ve como se reducen notablemente los errores que SRura 6: Analisis de desempefio de PD, archivo
mencionan anteriormente, lograndose un resultado aygp1.wav.

varia suavemente, muy similar al Ground Truth.

5 18 2 22 24 1z 14 1s 18
Tempol 7T Teme ©

instantanea estimada en el sistema. Mas formalmente,
- se crea una sefial de audi@) tal que:

g y(t) = acos(®(t)) 4)
donde 13(1)
ar = 27Tf(t) ®)

Figura 5: Analisis de desempefio del filtro de Kalma

: nSiendof(t) la frecuencia instantanea estimada en el sis-
archivopopl.wav.

tema yo un factor multiplicativo menor qué para evi-
tar la saturacion de la sefial de audio sintetizada.

Programaci 6n Din amica RESULTADOS

La programacion dinamical[4] reune un conjunto de Se muestran los porcentajes de acierto (banda de

tecmcag gue perm|ten.d¢term|nar de manera eﬂmenge%) de la estimacion local de frecuencia fundamental
las decisiones que optimizan el comportamiento de la melodia principal, utilizando la base de datos de
sistema que evoluciona a lo largo de una serie de es Ueba de MiReX:

dos. En nuestro problema parece intuitivo reconocer a

los diferentes instantes de tiempo como etapas y a los Primer candidatd Algln candidato
candidatos &'0 en cada instante junto con su saliencia [ STET 60,91 % 78,82%
asociada como los estados. CQT 55,97 % 76,23 %

El algoritmo se compone de los siguientes modulos:
Cualitativamente, tanto el Filtro de Kalman como

= Determinacion de puntos seguros. PD, ayudan a mejorar notoriamente el resultado pri-
mario de la estimacion local dEO. Se logran resul-
tados muy positivos en varias piezas musicales popu-
= Seguimiento del mejor camino. lares. Se pueden apreciar que los resultados son buenos

o _ . . _ utilizando el algoritmo de sintesis sonora.
En sintesis dicho algoritmo debe seguir el mejor camino

entre puntos seguros de la melodia a partir de REFERENCIAS
evaluacion de ciertas caracteristicas de los candida
obtenidos anteriormente.

En la eleccion de la funcion de costo a utilizar, se

= Elaboracion de candidatos.

tﬁ? Emilia Gobmez, Anssi Klapuri, and Benoit Meudic,
“Melody description and extraction in the context
of music content processingJournal of New Mu-

busca que eésta: sic Researcfvol. 32, 2003.
1. Pepalice saltos en frecuencia para frames conggj Haldo Sponton, Pablo Soubes, and Gonzalo Gini,
cutivos. “Melodia: Analisis y estimacion de la melodia prin-
2. Mantenga continuidad en la saliencia. cipal en piezas musicales reale®foyecto de Fin

] . o de Carrera, IIE, Facultad de Ingeni&., 2004.
3. Seleccione caminos de saliencia alta.

[3] Anssi Klapuri, “Multiple fundamental frequency
En la figura se aprecia un ejemplo del desempefio estimation by summing harmonic amplitudes,” in
de PD para el seguimiento de melodia principal. in ISMIR, 2006, pp. 216-221.

SINTESIS SONORA [4] M_artm L. Putermgn,Markoy Decision Procgsses:
Discrete Stochastic Dynamic Programmjiiley-
La sintesis sonora se realiza de una manera simple, Interscience, April 1994.
cambiando la fase de una funcion sinusoidal de manera
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