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RESUMEN

En este trabajo se aborda el problema de identificacién automdtica de cantantes en archivos de audio de
misica polifénica. Se estudia la incidencia del acompafiamiento musical en la identificacion del cantante,
analizando los efectos del nivel de energia de la voz en la mezcla y de la duracién de los archivos
de audios. Se adopta un método de modelado y clasificacion ampliamente utilizado y se propone una
variante que muestra buenos resultados. Se realizan grabaciones para construir una base de datos de
cantantes profesionales interpretando las mismas canciones. Se comparan resultados de identificacién
utilizando albumes editados por los mismos artistas.

0. INTRODUCCION dadera revolucion, facilitando el acceso de los artistas
a los estudios de grabacidn, y generando un crecimien-
to exponencial de la cantidad de registros fonograficos.
Esto ha motivado el uso de herramientas autométicas
de clasificacion y recomendacion, basadas en técnicas
de procesamiento de sefiales y aprendizaje de maquina,

para gestionar la enorme oferta musical existente. En

El ser humano es capaz de extraer informacién de
identidad y de estado de 4nimo en la percepcion de la
voz. Desde el punto de vista neuroldgico se puede trazar
un correlato con la identificacion de rostros [1].

La voz cantada es sin duda el instrumento musical

m4s antiguo y el sonido musical mas familiar para nues-
tro sistema auditivo. La versatilidad de la generacién de
sonidos vocales permite altisimos niveles de expresion
donde pequeiias variaciones son facilmente percibidas
por los seres humanos [2].

La aplicacion de la tecnologia digital a la produc-
cion y distribucién de musica ha dado lugar a una ver-

este contexto, es de especial relevancia automatizar al-
gunas tareas, como la identificacion del cantante a partir
de un archivo de audio.

0.1.

La identificacién automadtica de cantante se podria
pensar en analogia con el problema de reconocimiento
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del hablante. Sin embargo, hay diversos aspectos que
dificultan este abordaje. En particular, la voz cantada
utiliza rangos dindmicos y variaciones timbricas sig-
nificativamente mayores [3]. Sumado a esto, el acom-
pafiamiento musical tiene un nivel de energia similar al
de la voz y no se puede modelar como un ruido alea-
torio independiente. Por tales motivos, los principales
desafios son lograr una correcta caracterizacion de la
voz cantada que permita identificar al intérprete y mini-
mizar los efectos del acompafiamiento musical.

Otro efecto que dificulta la tarea de identificacién
automatica es el llamado “efecto dlbum”. Introducido
por Whitman et al. [4], ha sido poco estudiado en la li-
teratura. Dicho efecto estd vinculado a los procesos de
produccién y pos-produccién de un dlbum (seleccioén de
la instrumentacion, efectos, mezcla y masterizado) que
generan cierta similitud en el sonido final de las can-
ciones que lo integran. El problema fue mostrado por
Mandel en 2005 [5] al entrenar y clasificar canciones
de diferentes albumes de los mismos artistas, mostran-
do un deterioro considerable de desempefio frente a en-
trenar y clasificar con canciones de un mismo album.
En particular la masterizacién fue estudiada por Kim et
al. [6] al analizar diferencias entre audios de versiones
de canciones originales y remasterizadas. Este dltimo
estudio no muestra su incidencia en el desempefio de
sistemas de clasificacion.

En el presente trabajo se analiza la incidencia del
acompafiamiento musical tipico de un intérprete en
la identificacion de cantantes, denominandolo “efecto
banda”. Otros efectos poco estudiados en la literatura
como el nivel de energia de la voz en la mezcla y la du-
racién de los archivos de audio a identificar son anali-
zados experimentalmente. Para cumplir estos objetivos
fue creada la base de datos VoicesUy, a nuestro enten-
der, la primera en castellano apropiada para identifica-
cién de cantantes y separacion de fuentes. Ademas, to-
dos los intérpretes que integran la base de datos cuentan
con su propia discografia editada, lo que permite reali-
zar estudios adicionales con grabaciones comerciales.

1. TRABAJOS RELACIONADOS

Si bien desde los afos 1970 se ha trabajado en el
problema de identificacién del hablante [7], no es hasta
los primeros afios de este siglo que se comienza a in-
vestigar el problema de reconocimiento automatico de
cantante. La solucién al problema se puede plantear co-
mo un sistema tipico de aprendizaje supervisado, lo que
implica generar un conjunto de atributos que caracteri-
cen a la sefial y un algoritmo que modele el espacio de
caracteristicas y permita discriminar entre las diferen-
tes clases. Desde el punto de vista del procesamiento
de senales, tiene la particularidad de que la sefal de in-
terés (la voz) estd interferida por otras fuentes (los ins-
trumentos musicales), lo que dificulta la correcta carac-
terizacion de cada clase, es decir, la voz de cada cantan-
te. Se han utilizado diferentes enfoques para disminuir
el efecto del acompafiamiento musical en la caracteri-
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zacién de las voces. Entre los mds usados estdn la se-
leccién de fragmentos de audio con sistemas de detec-
cién de presencia de voz [8, 9, 10], y la separacion de
fuentes (basada en frecuencia fundamental [8, 9, 10],
factorizacién de matrices [11, 12, 13, 14] o aprendiza-
je profundo [15, 16, 17]), o incluso una combinacién
de ambos. Algunas variables que inciden directamente
en el desempefio han sido poco estudiadas, como es el
caso de la duracion de los fragmentos de audio de eva-
luacion, el nivel de la voz respecto al acompafiamiento
en la mezcla y el “efecto album” [4].

En la tabla | se presenta un resumen de los princi-
pales trabajos en identificacién de cantantes incluyendo
informacion sobre los coeficientes utilizados para ca-
racterizar las voces, cantidad de cantantes de la base de
datos, sistema de clasificacién y porcentaje de acierto
de los experimentos presentados.

2. SISTEMA DE IDENTIFICACION DE
CANTANTE

En este trabajo se adopta el sistema de identifica-
cién de cantante mds utilizado segtin la bibliografia
existente. Se basa en generar modelos estadisticos de un
conjunto de caracteristicas que representen el espectro
de la voz, de forma supervisada, para luego identificar
al cantante segiin la verosimilitud de los modelos da-
dos un conjunto de datos nuevos. En la figura 1 se pre-
sentan de forma esquematica los procesos involucrados
en el sistema de clasificacién de cantantes basado en
un modelo de mezcla de Gaussianas (Gaussian Mixture
Model, GMM). A continuacion se describen cada una
de las etapas de entrenamiento y clasificacion.

2.1. Extraccion de caracteristicas

Diferentes caracteristicas han sido utilizadas pa-
ra clasificar voces cantadas, incluyendo: MFCC (Mel
Frequency Cepstral Coefficients), LPCC (Linear Pre-
dictive Cepstral Coding), LPMCC (Linear Predictive
Mel Frequency Cepstral Coefficients) y GFCC (Gam-
matone Frequency Cepstral Coefficients) entre otros
[10, 8, 2, 21, 23, 20, 9]. En este trabajo se utilizan
los MFCC por ser las caracteristicas mds utilizadas. En
particular, se consideran los primeros 20 coeficientes
MEFCC, descartando el primero por ser una medida de
energia de la sefial. Ademads, se incluyen las derivadas
de primer orden para capturar informacién sobre la va-
riacion de los coeficientes en el tiempo. El sistema uti-
liza un total de 38 caracteristicas.

MFCC

Las caracteristicas mds utilizadas en el problema de
reconocimiento de cantante, los MFCC, desde su intro-
duccién en los afios 80 por Davis y Mermelstein, han
sido el estado del arte en el drea de clasificacion de vo-
ces [26].

El disefio de los coeficientes logra codificar de for-
ma compacta informacién sobre el espectro de la sefial.
El proceso de cdlculo comienza fraccionando la sefial
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Tabla 1: Resumen de experimentos de los principales trabajos en identificacién automatica de cantantes (algunos
acrénimos no estan definidos, se refiere al lector a las publicaciones citadas).

Autor Cantantes  Selecciéon  Separacién Caracteristicas Clasificacién  Acierto
Kim 2002 [2] 17 H - LPC/ W-LPC SVM 41.5%
Zhang 2003 [18] 8 - 12 LPMCC GMM 10 84.4 %
Tsai 2003 [19] 23 GMM 20 MFCC GMM 64 87.8%
Fujihara 2005 [8] 10 GMM FFT / mascara 15 LPMCC GMM 64 95.0 %
Mesaros 2007 [9] 13 MFCC-0  FO sintesis 12 MFCC GMM 10 75.0 %
Fujihara 2010 [10] 20 GMM FFT / mascara 15 LPMCC/ DFO GMM 64 95.3 %
Tsai 2011 [20] 10 GMM Cepstrum 20 MFCC GMM 64 92.5 %
. 13 MFCC/ 15 LPMCC
Cai 2011 [21] 10 SRC - /13 GFCC GMM 5 90.0 %
Lagrange 2012 [22] 10 manual Source-Filter / NMF  MFCC GMM 32 94.0 %
Hu 2014 [23] 22 manual Cocleagrama/ MPL 64 GFCC GMM 512 85.0 %
Kroher 2014 [24] 5 - - 13 MECC /4 Vibrato gy 88.0%
/ 13 Interp
Wang 2018 [25] 46 - solo voz CNN (3 capas) Softmax 74.8 %

Entrenamiento

Preprocesamiento
(puede incluir  |—
BSS)

Entrenamiento
(GMM)

Extraccion de
caracteristicas
| (MFCCyDelta [ |
MFCC)

4

Modelos para
Seleccion de cada voz
L frames (presencia

de voz)

Clasificacion

Preprocesamiento
(puede incluir  |— 1
BSS)

Maxima
Verosimilitud

Extraccion de
caracteristicas
(MFCCy Delta [ |

MFCC)

\/

Prediccion de
cantante

Figura 1: Esquema de sistema de clasificacién de can-
tante basado en GMM.

Seleccion de
L»-| frames (presencia
de voz)

en fragmentos (frames) utilizando una ventana de Ham-
ming w[n], en este trabajo de 23.2 ms. Para cada frame
se calcula la transformada discreta de Fourier, DFT, co-
mo se muestra en la siguiente ecuacion,

+oo
Xk = Z z[mlwln —mle "™ (1)

m=—0o0

El espectro resultante es entonces filtrado utilizando un
banco de filtros triangulares con frecuencias centrales
distribuidas logaritmicamnte segin la escala Mel dada
por,

FMel = 2595 10g10(1 + FHz/7OO>

De esta forma se busca aproximar la relacion entre fre-
cuencias a la percepcién de alturas del oido humano.
Se puede ver este proceso de filtrado como computar la
energia E[l] en cada filtro V;.

Ell] = [Vi[k] X, [k]|? ©)

Luego se aplica la funcién logaritmo de forma de real-
zar la energia presente en altas frecuencias y poder ob-
tener un proceso homomorfico a la convolucién. Como
dltimo paso se calcula el cepstrum utilizando la trans-
formada discreta de coseno (DCT) como se muestra en
la ecuacién 3 donde L es la cantidad de filtros triangu-
lares.

L—-1 .
MFCCli] = log(E[l]) cos <2L7”z> 3)
=0

2.2. Seleccion de frames

Uno de los pre-procesamientos mds importantes
consiste en seleccionar solo aquellos frames de los ar-
chivos de audio en donde la voz estd presente. Con tal
objetivo, varios trabajos presentan una clasificacién au-
tomatica en un problema de dos clases entrenando un
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modelo GMM [20, 10, 8]. Otros trabajos lo hacen de
forma manual utilizando una base de datos con anota-
ciones de presencia y ausencia de voz [22, 23]. Tam-
bién la seleccion de frames se puede dar dentro de un
proceso de separacion de fuentes [27]. En algunos tra-
bajos de clasificacién de cantantes este punto es trivial
ya que se trabaja con archivos de audio de voces sin
acompafiamiento musical [25, 24].

En este trabajo se realiza la seleccion de frames uti-
lizando las anotaciones de presencia de voz de las bases
de datos, las cuales fueron generadas de forma semi-
automatica.

2.3. Clasificador GMM
Modelado por Mezcla de Gaussianas

Los Modelos de Mezcla de Gaussianas (GMM por
su sigla en inglés) resultan efectivos para aproximar dis-
tribuciones de probabilidad de formas arbitrarias. En
particular para el problema de identificacién de cantan-
te han sido el estado del arte durante los dltimos quin-
ce afios. Un modelo GMM para una funcién de pro-
babilidad de una variable aleatoria = se define como
la suma ponderada de distribuciones normales multi-
variadas como,

N
p(a) =Y wnN (&5 in, Sn) “)
n=1

donde N es la cantidad de gaussianas o componentes,
wy, es el peso del componente n, 11, el vector de valores
medios de la componente n de la Normal multi-variada
y %, su matriz de covarianza.

Para ajustar los parametros p, > se maximiza la ve-
rosimilitud usando el método Expectation Maximiza-
tion (EM). EM es un método iterativo para encontrar
un méaximo local de la verosimilitud de una distribucién
estadistica, dado un conjunto de datos.

Clasificador por maxima verosimilitud para mode-
los de mezcla de gaussianas

Un sistema de clasificacién basado en GMM impli-
ca el ajuste de un modelo para cada clase (cada voz en
este caso). En el caso de GMM los modelos para ca-
da clase se ajustan independientemente utilizando solo
datos 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 ubicacion de los méximos locales
inalterada, es decir:

T
V0Zpred = argmax % Z log p(x¢|\s) 5)
g t=1
Variante en método de clasificacion
Es probable que algunas modulaciones de tiempo
corto de la voz no se modelen correctamente con la in-
formacién de entrenamiento. Este echo puede generar
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que algunos frames tengan una muy baja probabilidad
de pertenecer al modelo correcto y tengan una inciden-
cia negativa en la clasificacién usando la ecuacién 5.
Para evaluar el impacto de dicho comportamiento, se
propone en este trabajo realizar la clasificacién por vo-
taciéon por mayoria. De esta forma todos los frames pe-
san lo mismo y se evita la incidencia de valores extre-
mos que afectan al promedio. El voto por mayoria en un
intervalo 7" no es otra cosa que la moda de la clase con
la maxima verosimilitud en cada frame, de la siguiente
forma:

ni+T
VO0Zpred = MODA (a‘rgmax (logp(xfp‘l))) (6)

t=ini

3. DATOS

Se crearon para este trabajo dos bases de datos de
canciones con anotaciones: 1) VoicesUy, canciones po-
pulares grabadas en multipistas y cantadas por artistas
profesionales y 2) AlbumsUy, conteniendo parte de la
discografia de los mismos artistas.

3.1. Base de datos VoicesUy

La base de datos cuenta con ocho voces de las cua-
les seis son masculinas y dos femeninas. Cada cantante
interpreta cinco canciones, que son versiones de temas
populares rioplatenses (ver tabla 2). Lo que da un to-
tal de 40 canciones en idioma espafiol 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.
Los cantantes son artistas uruguayos profesionales in-
terpretando las mismas 5 canciones y la grabacion de
todos los instrumentos es hecha en formato multipistas
por misicos profesionales.

Tabla 2: Canciones que componen la base de datos Voi-
cesUy y su instrumentacion

Cancién Compositor

Leo Masliah
Jorge Drexler
Federico Grana
Eduardo Mateo
Charly Garcia

Biromes y servilletas
La edad del cielo

Pa’ los musicos
Principe azul

Promesas sobre el bidet

3.2. Base de datos AlbumsUy

Para conformar una base de datos que represente el
problema real de identificacién de cantantes en musica
comercial, se selecciona un album de cada uno de los
cantantes de la base VoicesUy (ver tabla 3).

4. EXPERIMENTOS

En esta seccion se estudia de forma experimental
la incidencia sobre la identificacion de cantante de los
siguientes factores: nivel de energia de la voz en la mez-
cla, duracién de los los archivos de audio a clasificar y
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Matriz de Confusion Normalizada

Matriz de Confusion Normalizada
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Matriz de Confusion Normalizada
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Prediccién

(a) Matriz de Confusién SNR=-3dB, T=40s

Prediccién

(b) Matriz de Confusion SNR=0dB, T=40s

Prediccién

(c) Matriz de Confusién SNR=+3dB, T=40s

Figura 2: Matrices de confusién de clasificaciéon de voces en validacién cruzada para diferentes relaciones de

energia del acompanamiento musical (SNR)

Tabla 3: Cantantes que integran las bases VoicesUy y
contenido de AlbumsUy

Voz Cantante Album

A Nicolas Roman Rustico

B Federico Grana Feria

C Diego Maturro Mirando pa’ la costa

D Lucia Ferreira Blues de los esclavos de ahora
E Sebastian Gavilanes Debut

F Javier Zubillaga Mentira

G Diego Rosberg Surcando

H Florencia Nunez Palabra clasica

el “efecto banda”. También se presenta una compara-
cién de desempeifio del sistema de clasificacion tradi-
cional y la variante presentada en este trabajo.

Todos los experimentos son realizados en valida-
cién cruzada. Para clasificar las ocho voces se utilizan
cuatro de las cinco canciones para entrenar y la quin-
ta cancién como validacién. Esto se repite cinco veces
teniendo un sistema de clasificacién con validacion cru-
zada de cinco particiones (5-Folds). Respecto a la eva-
luacién de la incidencia del duracién de los archivos
de audio, los experimentos fueron realizados con inter-
valos de validacién variando entre 100 ms y 40s, con
intervalos de tiempo solapados en las canciones de va-
lidacion de forma de aumentar la cantidad de muestras
para el reporte de resultados. De esta forma se puede
tener una prediccidn variable a lo largo de la cancidn,
lo que hace que el método pueda ser utilizado para ar-
chivos de audio donde la voz principal se alterna entre
cantantes. Este andlisis permite estudiar el tiempo mini-
mo necesario para realizar la clasificacion.

4.1,

Este experimento estudia el efecto de la relacién de
energia entre la voz y el acompafamiento musical en
la mezcla. Para caracterizarlo se utiliza la definicién de
SNR (Signal to Noise Ratio) y se realizan experimentos
de identificacién de las ocho voces de la base de datos

Efectos del nivel de mezcla

VoicesUy para tres niveles de mezcla diferentes: -3dB,
0dB y +3dB, usando intervalos de tiempo 7' de 40 se-
gundos.

||3v02‘|2

SNR = 10logio 7

[[sacompl|?

En la figura 2 se muestran las tres matrices de con-
fusién de la identificacién de voces para los SNR defi-
nidos. Se ve claramente que los errores en la identifica-
cién de cantante disminuyen al aumentar la energia de
la voz en la mezcla.

Dado que el nivel de acompafiamiento incide nega-
tivamente en la identificacion de cantante, también se
evalda el caso ideal. Se realiza el mismo experimento
pero utilizando tnicamente las pistas de la las voces (lo
que equivale a SNR=00). Los resultados de la tabla 4
muestran que si se cuenta con cinco segundos de audio
para identificar al cantante utilizando solamente la pista
de la voz el nivel de acierto es de 91.7 %, mientras que
para la mezcla con igual nivel de energia el acierto es
de 76.8 %.

4.2. Efectos del la duracion de los archi-
vos de audio

La mayoria de los trabajos existentes en la literatura
utilizan o bien el audio completo de una cancién para
identificar la voz o un intervalo de tiempo 7 fijo. En la
tabla 4 se presentan los resultados de clasificacion para
siete intervalos de tiempo 7' diferentes. Se puede ver
claramente como aumenta el acierto en la clasificacién
cuanto mayor es 7'. El andlisis de los resultados muestra
una mejora en la clasificacion para todas las voces de la
base de datos VoicesUy, como se puede ver en la figura
3.

4.3. “Efecto Banda”

Los experimentos presentados hasta este punto se
realizaron utilizando la base de datos V oicesUy, donde
todos los cantantes utilizan el mismo acompafiamien-
to. La tunica diferencia entre los archivos de audio es
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Tabla 4: Porcentajes de acierto en clasificacion de voces
para diferentes niveles de mezcla y diferentes intervalos
de evaluacién.

T(s) SNR=-3dB SNR=0dB SNR=+3dB SNR=oco
0,1 24,7 % 34,2 % 44,4 % 68,3 %
0,5 32,0% 46,0 % 58,9 % 80,7 %
1 37,4 % 54,2 % 67,3 % 85,9 %
2 43,5 % 62,1 % 75,1 % 89,2 %
5 51,2% 71,0 % 82,7 % 91,7 %
10 56,8 % 76,8 % 89,0 % 93,2 %
40 64,7 % 85,8 % 97,6 % 96,4 %
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Tabla 5: Acierto en la identificacién de cantante sobre
la base AlbumsUy vs VoicesUy con SNR=0 dB para di-
ferentes intervalos de analisis T’

T(s) VoicesUy AlbumsUy
0,1 34,2 % 50,5 %
0,5 46,0 % 63,7 %
1 54,2 % 69,8 %
2 62,1 % 75,1 %
5 71,0 % 80,8 %
10 76,8 % 83,9 %
40 85,8 % 89,1 %

Acierto por cantante segun intervalo de tiempo

1.09

0.91

0.8 -

0.7

0.6 -

ACC

IOTmMmMOoOO®>

0.5 A

0.4

0.3

0.2

10 15 20 25 30 35 40
intervalos de tiempo(s)

0 5

Figura 3: Acierto en identificacién segin largo del in-
tervalo de tiempo T para una relaciéon de mezcla SNR=0
dB.

la voz. Cabe sefialar, que el acompafiamiento modifica
los coeficientes cepstrales de la mezcla, incidiendo en el
modelo de cada cantante. Cuando analizamos el proble-
ma de identificacién en musica comercial hay que tener
en cuenta todas las etapas de la produccién fonografi-
ca que inciden en el sonido final de las canciones que
componen un dlbum. Dentro de las etapas de produc-
cién de un dlbum podemos identificar al menos cinco
etapas: 1) Composicién, 2) seleccién de instrumenta-
cién y arreglos musicales, 3) grabacion, 4) mezcla, y 5)
masterizado. En este trabajo definimos entonces el efec-
to de las etapas 1 y 2 sobre la identificacion del cantante
como “efecto banda”.

La base de datos AlbumsUy cuenta con exactamente
las mismas ocho voces pero, en este caso, cada cantan-
te interpreta canciones propias con su banda y su estilo
propio. En este caso no se cuenta con las pistas origina-
les. El experimento de identificacion es andlogo al reali-
zado sobre VoicesUy pero sin alterar el nivel de mezcla.
Para comparar los resultados obtenidos se utiliza como
referencia el experimento con SNR=0 dB sobre Voice-
sUy. En la tabla 5 se puede ver como independiente-
mente de la duracién de los archivos de audio la identi-
ficacion del cantante es mayor cuando éste se encuentra
acompafiado por su banda interpretando canciones de
su repertorio.

4.4. Comparacion de métodos de clasifi-
cacion

En este trabajo se propone un método diferente de
identificacién de cantante dada la verosimilitud de los
datos en un sistema de clasificacion GMM. Se clasifica
con ambos métodos para las dos bases de datos. Las
graficas de la figura 4 muestran el nivel de acierto al
variar 7.

—8— media
0.85 moda
0.80 1
—
0.75 A
£
@ 0.70 1
1)
<
0.65 A /
0.60 1
0.55 /
0.50 “~ T T T T T T T T
0 5 10 15 20 25 30 35 40

intervalo T (s)

(a) Comparacion de métodos de clasificacion sobre VoicesUy

—8— media
0.901 moda
0.85 1
£ p
@ 0.80 1
1°)
2 /
0.75 4
0.70 A /
T T T T T T T T T
0 5 10 15 20 25 30 35 40
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(b) Comparacién de métodos de clasificacion sobre AlbumsUy

Figura 4: Comparacioén de desempefio de métodos pro-
puesto (moda) vs método tradicional (media)
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5. DISCUSION

Los experimentos realizados permiten estudiar el
efecto del acompanamiento en el problema de recono-
cimiento de cantante en audio polifénico. La base de
datos VoicesUy fue disenada de forma que la dnica va-
riacién entre las clases a identificar fuera la voz del
interprete de forma de disminuir el efecto del acom-
pafiamiento musical en la identificacidon. Los experi-
mentos presentados sobre estos datos muestran que el
acompafiamiento musical incide negativamente en la
clasificacion, disminuyendo 16.4 % el acierto en el ca-
so de clasificar fragmentos de 10 segundos de duracion.
Sin embargo, los resultados de los experimentos so-
bre la base AlbumsUy muestran que el acompafiamiento
musical puede facilitar la identificacién de un cantante
en contexto de musica polifénica. Esto quiere decir que
un cantante interpretando temas de su repertorio junto
a su banda es mas fécil de identificar que interpretando
versiones. Al identificar voces en fragmento de audio
de 10 segundos de duracién sobre la base AlbumsUy se
obtiene un acierto 7.1 % mayor que sobre la base Voi-
cesUy.

Por otro lado, los experimentos realizados permiten
ver la relacién entre la duracién de los archivos de audio
a clasificar y el nivel de acierto, lo que permite evaluar
aplicaciones para deteccion de varios cantantes cantan-
do intercalados en una misma cancién. Por dltimo los
resultados experimentales sobre las bases de datos pre-
sentadas muestran que la variante propuesta al méto-
do de clasificaciéon GMM genera un mejor desempefio
cuando la duracién de los archivos de audio a clasificar
son mayores a 10 segundos. Sobre la base AlbumsUy se
logra un desempefio de 91.4 % con el método propuesto
contra un 87.7 % del método tradicional.

6. CONCLUSIONES Y TRABAJOS FU-
TUROS

Este trabajo se concentra en el estudio de la in-
fluencia del acompafiamiento musical en el problema
de identificacién de cantantes en miisica polifénica. Pa-
ra ello, se construy6 una base de datos de grabaciones
multipista, VoicesUy, con ocho cantantes interpretando
cinco canciones en idioma espafiol. Esta base de datos
es la primera de este tipo en idioma espafiol y resul-
ta apropiada para la investigacién en los problemas de
identificacion de cantantes y separacion de fuentes.

En este trabajo se adopt6 un sistema de clasificacién
de voces basado en la extraccion de coeficientes ceps-
trales de frecuencias Mel (MFCC) y el modelado por
mezcla de gaussianas (GMM). Se analiz6 la incidencia
del nivel de energia del acompafamiento musical en la
clasificacién de voces, mostrando una mejora de mas
de 10% al reducir 3dB el SNR de la mezcla. Todos
los experimentos fueron realizados para siete intervalos
de tiempo diferentes. Los resultados muestran una muy
fuerte dependencia del acierto en la clasificacién con el
largo del intervalo a clasificar. La diferencia en la ta-
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sa de acierto entre utilizar 10s o 40s es en promedio
mayor al 10 % de acierto.

Se mostr6 de forma experimental que el acom-
pafiamiento musical, si bien dificulta la identificacién
de cantante, aporta informacién relevante para el pro-
blema. Se pudo ver que la clasificacién de voces alcanza
valores superiores, para cualquier intervalo de tiempo
que se analice, cuando el acompafnamiento musical es
el tipico de un artista. Para realizar dichos experimen-
tos se creo una base de datos (AlbumsUy) con dlbumes
comerciales de los mismos ocho cantantes. Se propuso
una variante en el mecanismo de integracién temporal
de la verosimilitud de los datos, que para el problema
de identificacidn de cantantes genera mejoras significa-
tivas de desempefio.

En trabajos futuros se aplicardn diferentes técnicas
de separacién de fuentes de forma de medir su impacto
en la identificacién de cantantes y se explorardn posi-
bles modificaciones al sistema de clasificacion.
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