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1 Introduccion

1.1 Planteo del problema

Desde hace ya algun tiempo, la cantidad de musica que patstaa disposicidon ha
aumentado y sigue aumentando considerablemente. Estiels# a las mejoras
tecnoldgicas disponibles actualmente: disminucion decdssos de almacenamiento,
aumento del ancho de banda, servicios punto a punto para tioangdivos, etc.

Sumado a lo sefialado estd la aparicion constante de sledendiscos nuevos de
distintos artistas, que es imposible conocer en suidatal Por lo tanto se hace
indispensable contar con herramientas que permitan agilezaidentificacion,
localizacion y ordenamiento de las bases de datos atessid.a posibilidad de acceder
automaticamente a un resumen que represente la esen@acdacion, permitiria
rapidamente tener una nocion de la misma, facilitaadarea.

Esta identificacion resultaria Gtil tanto para organlaar bases existentes como para
elegir un nuevo tema musical. Un ejemplo practico egmeiicio que brindan las casas
de venta de discos en la busqueda de nuevas canciones rpordph cliente.
Actualmente, al buscar discos en una tienda, se teneption de escuchar las
canciones. Al hacer esto, la gente suele acelerar mamitalinasta encontrar una parte
“interesante” de la misma, ya que reproducir todas lasiaxaes completas de un disco
implicaria demasiado tiempo. Con la identificacion audtiica este proceso se agiliza,
obteniendo en un menor tiempo el tramo de la canciéndiesiEamanera directa.

En muchos equipos de audio, existe el modo de reproduccitm HEste modo
reproduce los primeros 20 a 3@gundosde la cancion elegida. Para ciertos temas
puede resultar interesante este tramo, pero para muhos esta parte no es
representativa pudiéndose usar el resumen en su lugar.

Otra situacion en la que seria util el resumen, essaladgar musica de Internet, para
obtener un avance de lo que se va a descargar. Si bigrstgesta utilidad en algunas
aplicaciones, la generacién de los mismos se hace mamialnmimplicando muchas

horas de trabajo de mano de obra especializada.

El resumen también podria ser utilizado como una buetesisipara ser procesada por
algoritmos de analisis de caracteristicas musicatelsigar de procesar el tema musical
completo. De esta forma, se facilitaria la busqueda@atenido, la identificacion del
género musical y los intérpretes, la generacién deslidea reproduccion de temas
similares, etc.

Para concluir este primer acercamiento al problentze safialar que las aplicaciones
multimedia estan actualmente desarrollandose en todwmdo, y particularmente la
identificacion automatica de resimenes. Muestra deeslla inclusion en el reciente
estandar de compresion MPEG-7 (Multimedia Content [pgon Interface) [20] de un
juego de “metadatos”, donde existe la posibilidad de almadenmde resumenes
multimedia.



1.2 Determinacion del resumen

Se ha elegido analizar los géneros musicales de rogopy para presentar la
herramienta, sin perjuicio de que ésta pueda ser util@adé&ros géneros.

Entre las canciones de estos géneros se encuentréreaugntemente una estructura
del tipo verso-estribillo: A-A-B-A-B-B, donde A represanin verso de la cancion y B
el estribillo. En general, los versos se caracteripmm mantener una mausica
determinada variando la letra, mientras que el estribdloepite manteniendo estas dos
caracteristicas constantes. Asimismo, se difereraiaque en el estribillo suele haber
un aumento en el dinamismo y aparecen nuevos instrumentos

Las caracteristicas antes mencionadas, hacen queildllestea la parte memorable de
la cancibn y aunque esto puede parecer un concepto subjativeayoria de las
personas coinciden en el momento de determiharlo

Se decidié entonces que el resumen a devolver sesdribilie, en el caso de que la
cancion lo tenga. En caso contrario, sera algun fragnwanta cancion que aunque no
se repita, pueda caracterizarla. Este se denominamdnag representativo.

En canciones que presentan estribillo, se establecesigagntes hipotesis para
identificar el resumen:

* Su duracion oscila entre 8 y 45 segundos.

* Se repite al menos una vez tanto instrumental comameeimte con un maximo
de 6 veces.

1.3 Objetivo

El objetivo principal de este trabajo es la generad@resimenes de canciones.
Como objetivo adicional se identificardn en el casaule la cancion tenga estribillo,

sus repeticiones, para tener una nocion de la estructura.

1.4 Descripcion del trabajo

La herramienta desarrollada identifica el resumen dei@aes a partir de un archivo de
audic®. El procedimiento utilizado en la generacién del resucoesta de dos partes.

La primera consiste en extraer caracteristicasegndincia a intervalos cortos de tiempo
y compararlos para cada pareja de intervalos. Lomtistmétodos estudiados para la
extraccion de caracteristicas fueron:

! Ver apéndice B: Encuesta sobre deteccion de estribillo
2 Se analiza el archivo de audio en formato WAV (Waveféudio Format), monofénico.



» Coeficientes Cepstrales de Frecuencia ME#HCC)
* Vectores de Cromas (VC)
» Transformada de Constante Q (CQT)

MFCC contiene informacién relativa al timbre de musicafpoica®, mientras que VC
y CQT caracterizan los intervalos segun la linea nieddd

Las caracteristicas halladas se comparan para cada pierdntervalos de tiempo
empleando una medida de distancia elegida de acuerdo atlanétilizado. Esta
comparacion resulta en una matriz que llamaremasiz de Similitud. En ella se
puede estudiar “visualmente” la cancibn como una imagesseala de grises, donde
los pixeles claros representan mas similitud que los @scur

En la segunda parte, se estudia la matriz para determinaswenen. EI método

principal aplicado identifica al resumen mediante lagoéda de repeticiones, por lo
tanto, bajo ciertas hipdtesis, el resumen detectads estribillo. Llamaremos a este
método,ldentificacion de Estribillo (IE).

Cuando la cancién no presenta estribillo, la busquedapdticienes no es adecuada

para identificar el resumen. También existe la posibilidadque la cancion posea

estribillo pero la herramienta no logre detectarlo. €sas razones surge la necesidad
de buscar otra forma de identificar el resumen.

Se considerd entonces un segundo método, para los cagos el anterior no obtenga
una deteccidn exitosa. Consiste en buscar la maximatsdne un fragmento respecto
a la totalidad de la cancién, y devuelve un resumen atteon En adelante se llamara a
este métodddentificacion de Fragmento Representativo (IFR).

En la siguiente figura se presenta un esquema del procatbmiexplicado
anteriormente.

3 Este concepto se explica en la seccién3.2.2.
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1.5 Antecedentes

El analisis estructural de canciones con el propésitgeserar automaticamente un
resumen, ha sido ampliamente estudiado en los Ultinss af

Investigaciones recientes han presentado distintas tecajdzadas originalmente al
reconocimiento de voz para el estudio de la musicasEgtgpueden dividir en dos
ramas principales de acuerdo a qué fragmento de la caseidonsidera como el mas
representativo.

La primera y mas extendida, utilizada en [6], [8], [10],][¥2 al, estudia patrones de

repeticion para determinar el segmento mas representi#ivina cancion. La segunda
presentada en [9] plantea el resumir cualquier fuente de augdiiante un fragmento de

largo fijo, que sea lo mas similar posible a su totalidad.

Los primeros en exponer el problema fueron Chu y Logdd@n quienes utilizaron
como caracterizacion del audio los coeficientes calpstide frecuencia MeMFCCs),
desarrollados originalmente para reconocimiento de vste Bétodo analiza aspectos
de la musica relacionados con el timbre. Esta migmea de investigacion fue seguida
por Cooper y Foote [19].

En [18] Foote introduce el concepto de Matriz de Similitweh forma novedosa de
visualizar la comparacion de canciones. Este acerntonermitird la aplicacion de
técnicas de tratamiento de imagenes al audio.

En la misma direcciéon realiza su estudllasataka Goto [8], introduciendo los VC
como método de caracterizacion para detectar melogemsiade las notas musicales.

Tal vez el enfoque mas novedoso, es el planteado pdang y Zhang [6]. En este

caso se utiliza la Transformada de Constante Q (Carp buscar lineas melddicas
similares, al igual que los VC. La innovacion viene dadaupar medida de distancia,

gue enfatiza la similitud melédica y suprime el peso de darnmdcion del timbre.

En contraste con estos estudios donde se analizamestde repeticion, Foote y
Cooper presentan en [9] un punto de vista que reduce el anél&e se basa en
encontrar un resumen, encontrando el fragmento de fgogmon la méxima similitud
respecto al resto de la cancion.

En los trabajos anteriores se descomprime el audiordeafde trabajar con la sefal

PCM. Shao, Xu, Wang y Kanhanhalli [17] extraen las cariatizas de la sefal
directamente del archivo en MP3, disminuyendo asi eptietie procesamiento.

10



1.6 Organizacion

A continuacién se presenta como se desarrollarangioiestes capitulos.

Capitulos 2y 3  Procesamiento de Sefales digitales de Audio y Fundamentos de la
musica conceptos y términos necesarios para la compre&on
los capitulos posteriores.

Capitulos 4y5 Métodos de extraccion de caracteristicas y Matriz de Similitud
descripcion de las técnicas empleadas en la caracténzdel
audio y herramienta para la comparacion de las mismas.

Capitulos 6 y 7  Identificacibn de estribillo e Identificacibn de fragmento
representativométodos de andlisis de la matriz de similitud para la
obtencion del resumen.

Capitulos 8 y9 Evaluacion vy eleccibn de métodos para el sisterma
Implementacion descripcion de la metodologia de validacion y
determinacion de los parametros a utilizar en la imphacgn de
la herramienta.

Capitulos 10 y 11 Validacion y Conclusiones resultados, conclusiones y trabajos
futuros.
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2 Procesamiento de Senales digitales de Audio

2.1 Resumen

Las sefiales de audio que se van a analizar estan repdesesih formato digital, por lo
tanto se explicaran algunos conceptos basicos del proEgo de sefiales digitales
gue luego se utilizaran en el resto de los capitulos.

2.2 Seniales digitales

Las sefiales en tiempo discreto son aquellas que seamjaresnatematicamente como
una secuencia de numeros. Ademas del carécter de dstatadecn tiempo discreto, la
amplitud de la sefal puede ser también discreta. Latesaifigitales son aquellas que
son discretas tanto en el tiempo como en la amplitld |

2.2.1 Muestreo

En la mayoria de los casos las sefiales en tiempethissurgen de tomar muestras de
una sefal analdgica. De esta forma, el valor numétaon-ésimo namero de la
secuencia es igual al valor de la sefial analégj¢a , en)el instante temporalT_, es

decir,
X(n) = Xa(nTs)i —oo<N<o

La cantidadT, se denomina periodo de muestreo, y su inversa es la frecubnc
muestreof,.

El teorema de Nyquist garantiza que para poder reconstrairsefial a partir de sus
muestras, se debe utilizar una frecuen€ja 2f,, o sea al menos el doble dg, .

Siendo f, la componente de mas alta frecuencia de la sefial.

El espectro de frecuencias del sonido audible por los husnas@proximadamente de
20 Hz a 20 kHz. Por esto, las sefiales de audio se muegéreenalmente a 44100 Hz, o
sea mas del doble de la maxima frecuencia audible. Estea&so del CD de audio.

El contenido en frecuencia de las sefiales de voz puedmabasta 15 khz o mas, pero
la voz es altamente inteligible incluso con bandagsetriéncia limitadas a unos 4 kHz.
Ese es el caso de los sistemas telefonicos comerciafee la frecuencia de muestreo
estandar utilizada para la voz es de 8 kHz.

En la etapa de muestreo se obtiene una sefial en téisgoeto cuyas amplitudein)

son valores continuos. Para digitalizar la sefatarediscretizar esos valores
(cuantizarlos).

12



2.2.2 Cuantizacion

El propésito del cuantizador es transformar la muedtrantradag(n) en un valor

x(n) de un conjunto finito de valores preestablecidsto se realiza redondeando los
valores de las muestras hasta el nivel de cuardizatas proximo.

X, (t) R(n)
= | MUESTREADOR

x(n)
=

= CUANTIZADOR

Figura 2-1: Representacion conceptual de la digitalizaciode una sefial analogica

La precision de los datos dependera del niumeroitdecbn que se codifiquen los

niveles de cuantizacion [2]. Por tanto, se intredua ruido de cuantizaciéon que se
asume como ruido blanco.

o

amplitud

S

amplitud

S <3
~ =

=3
@

S
=

L I
80 100 120

Figura 2-2: Etapas de la digitalizacion. a) Sefial original, b¥efial muestreada con amplitudes
analdgicas y c) Sefial digital.
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2.3 Representacion en el dominio de la frecuencia de sefialeSesnpo
discreto

2.3.1 Transformada Discreta de Fourier

Los sistemas lineales e invariantes en el tiempo, cumplertas propiedades que
permiten la representacion de las sefales en frecyéhcia

Una de las propiedades es que la respuesta a secuencimdsies es también
sinusoidal, de igual frecuencia y con amplitud y fase dwtedas por el sistema. Esta
propiedad hace que las representaciones de las sefialesntenesiiusoides o

exponenciales complejas (es decir, las representaaieriesurier) sean muy utiles.

Para las secuencias de duracién finita, se utiliZBrdmsformada Discreta de Fourier
(DFT). Se llaman secuencias base a las exponencialgdegasnque se utilizan para
representar la sefial.

Dada una sefal en tiempo discretm) con N muestras, su transformadgk esta
dada por:

X =Y xme

n=0

En la préactica, el costo computacional del calaldola DFT se reduce utilizando la
transformada réapida de Fourier (FET)

2.3.2 Transformada de Fourier de tiempo corto (STFT

A partir de la transformada discreta de Fourieresdiza un andlisis del contenido en
frecuencia de las sefales. Pero en la practica, gggicaciones de audio por ejemplo,
las propiedades de la sefial no son estacionangms \sola DFT no es suficiente para
describir el comportamiento de esas sefales.

La transformada de Fourier en tiempo corto soluieste problema calculando la DFT
a intervalos de la sefal. Este proceso se llamateanado”.

Enventanado

El enventanado consiste en agrupar las muestrds sefial x(n ) en blogues de N
elementos, y multiplicarlas por una ventama (Figura 2-3).

* FFT proviene de la expresion en inglés, “Fast Fouriansfoam”
® STFT proviene de la expresion en inglés, “Short Thoerier Transform”
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Xy (N) v(n)

w(n)
Figura 2-3: Enventanado
El principal propésito de la ventana en la transformad&aleier de tiempo corto es
limitar la extension de la secuencia que se va aftnanar. Esto debe hacerse para que

las caracteristicas espectrales sean razonablemstatgionarias en el intervalo de
duracién de la ventana.

Para mantener la continuidad de la informacion defialses muy comun realizar el

enventanado con bloques de muestras solapados entre sd, fdereatno se pierden los
eventos en la transicion entre ventanas.

SENAL |
\Nw A
| /ﬂ i

' | VEI\‘TANA 2
I

I 'VENTANA 1
e —

SOLAPAMIENTQ
Figura 2-4: Solapamiento

Cuanto mas rapidamente cambien las caracteristidassé@al, mas corta deberé ser la
ventana para poder detectar esos cambios en el tiempotrBgrarte, a medida que
decrece la longitud de la ventana, se reduce la resolfi@éunencial, es decir, la
capacidad de distinguir componentes cercanas en frecuencia

Por tanto, aparece un compromiso en la seleccion dedaudrde la ventana entre la
resolucion en tiempo y en frecuencia.

Ademas de la longitud se debe elegir la forma de laawanto mas especificamente, el
tipo de suavizado que se requiere en los extremos de la flisma

Las ventanas mas utilizadas se definen para N muestras co
* Rectangularw(n) =1

* Hanning:w(n) = —%Ed:o{zwmj

N =
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. Hamming:w(n)zz—éﬁto 2m
50 50 N
@ 0<n<ﬁ
* Bartlett: N 5 N 2
2——n —<n<N
N 2
. Blackman:w(n):z—l—lﬁto 2_m +£Ed:o 4_m
50 2 N 25 N

Cada ventana se caracteriza por la forma de subibentral y laterales en frecuencia.
Se requiere de una ventana, que su lébulo cemmalosmas angosto posible y que los
I6bulos laterales sean pequefios para tener una besoiucion en frecuencia.

La ventana rectangular posee el I6bulo centraiheenor ancho de banda de todos, pero
sus l6bulos laterales decaen muy lentamente. Batten aparecer el efecto de ‘ripple’
(fenémeno de Gibbs), no deseado por la distorgidmr@ica que generan. El resto de
las ventanas tiene cada una distintas propiedgdessegun la aplicacion podran ser de
un modo u otro ventajosas.

T T T T T
— Rectangular
—— Hanning N
Hamming
—— Blackman ||
Bartlett

FFT normalizada

100

Figura 2-5: Espectros de las distintas ventanas

Dado el compromiso existente entre la resolucida gistorsiéon arménica, para el caso
de sefiales de audio se utiliza la ventana de Hgnhista suaviza la sefial en los
extremos, eliminando discontinuidades generadasaplicar la DFT a una sefial no
periddica, y por tanto el ‘ripple’. La desventajaegse experimenta es la distorsion que
sufre la sefial original.
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1.2 0.15

1
0.1
0.8
0.6 0.05
0.4 0
0.2
M ﬂx ﬁ -0.05
ofifeflfl
0.2 ' L ' ' 0.1 ' ' '
0 1000 2000 3000 4000 5000 0 1000 2000 3000 4000

Figura 2-6: A la izquierda, ventana de Hanning en azul y $ml de audio en rojo; a la derecha la
multiplicacion de ambas.

2.3.3 Transformada discreta del coseno (DCT)

La DCT es una transformada muy similar a la DFT emdddas secuencias base son
cosenos Y la representacion de una sefal real medistatd¢ransformada, es también

real [1].
N-1 1
X(k) =) x(n) co:{ [n + Zﬂ

Se utiliza en muchas aplicaciones de compresion de daogreferencia sobre la DFT
debido a una propiedad que se denomina generalmente “compactadeérenergia”.
La DCT tiende a concentrar la mayor parte de la mémion de la sefal en los
coeficientes de baja frecuencia. Gracias a esto, sesit@eagn menor namero de
coeficientes para representarla.

Esto se ejemplifica en la figura siguiente:

VECTOR ORIGINAL

[ 8] 16 24 32] 40 48] 56] 64]

FFT / D&

6ol o 4 4 4] (o252 o] 2] o]-0.4]
TRUNCAMIENTO TRUNCAMIENTO

IFFT IDCT
[22] 12] 20] 32] 0] 51] 59] 48] [T 15] 24] 32] 0] 48] 57] 64

Figura 2-7: Compactacion de la DCT
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2.4 Filtrado de sefales

Los filtros son una clase de sistemas lineales e a3 con el tiempo particularmente
importante. Estrictamente hablando, el filtro selecewn frecuencia sugiere un sistema
gue deja pasar ciertas componentes de frecuencia y accbiapletamente otras. Pero
en un sentido mas amplio, cualquier sistema que modifiigréas frecuencias con
respecto a otras, también se denomina filtro [1].

En las siguientes figuras se pueden ver tres tipos desfikegin los rangos de
frecuencias que conservan del espectro: Filtro pasapétsabanda y pasabajos.

| I— Filtro F‘Iasa Altos |

fc 0 fc

— Filtro Pasa Banda

fc2 fc1 ] fc fc2

— Filtro Pasa Bajos

fe 0 fc

Figura 2-8: Tipos de filtros
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3 Fundamentos de la musica
3.1 Resumen

En este capitulo se presentaran conceptos basicas miéisica, necesarios para un
mejor entendimiento de los capitulos posteriores.

3.2 Caracteristicas de los sonidos musicales

Para describir un sonido musical se utilizan tres tésnialtura, timbre e intensidad.
Todo sonido tiene una duracién vy, a lo largo de ésta, cuagigeestos tres parametros
puede variar (los sonidos naturales jamas son perfecaesables o constantes).

3.2.1 La alturay la frecuencia

La altura esta directamente relacionada con la fre@efe oscilacion de una onda
sonora, pero ambos términos no son sinbnimos. Deohealchos sonidos (como los
percusivos) no tienen una altura definida. El motivo da aparente paradoja es que,
mientras la frecuencia es una propiedad fisica indislec@e todo aquello que, como el
sonido, vibra u oscila, la altura es una cualidad subjaefiva percibimos sélo en

algunos sonidos [27].

Al golpear, por ejemplo, un bombo o un platillo, se puededsida afirmar que el
platilo suena mas agudo que el bombo, pero no se puede silexstos sonidos
correspondian a ubo o a unLa.

Lo que hace que un sonido posea 0 no una altura claraiesnhbéiste, su periodicidad.
Es necesario que un sonido sea aproximadamente periddideciesiue su frecuencia
de oscilacion no varie (o varie poco) dentro de un mh@tado lapso de tiempo, para
gue se llegue a percibir una altura. Si se analiza ua fapgor de tiempo, la frecuencia
si puede variar, y en este caso, lo que se percibetacasalariables en el tiempo.

3.2.2 Eltimbre y los arménicos
El timbre podria definirse como el "color" de un sonidesyo que ayuda a caracterizar

y distinguir diferentes tipos de instrumentos, o a recena las personas por su voz.

Cada instrumento musical tiene propiedades acustidasnmdeadas por su forma y
material. Los instrumentos musicales requieren det&rviencion del intérprete que
provea la energia que iniciara el sonido. Para que el semidonsidere musical con
una altura especifica, debe provenir de vibraciones “peaisitic
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El caracter del sonido que produce cada instrumento es emebide a las vibraciones
asociadas al proceso de iniciacion, la forma de tosacuardas en una guitarra por
ejemplo. En parte es debido también a las vibracionestedsticas asociadas al
elemento resonador, o sea la caja de madera en uaa@uiEl sonido provocado por
estas vibraciones es sostenido inicialmente, pero gerenrtd decae cuando se deja de
brindar energia al instrumento.

El proceso de iniciacion también determina el tipo de soeid@| piano por ejemplo,
no es lo mismo presionar una tecla de forma abrupta gueenerla presionada. Se ha
observado que si se elimina el efecto de la iniciaci@ague en una grabacion de
musica, es mas dificil distinguir un instrumento de dias factores externos también
pueden influenciar en el timbre, por ejemplo un instrumdesplazandose en una sala
[28]

Un La de 440 Hz en una clarinete suena diferente que el niiare@ un saxo; aunque
ambos tienen la misma altura, sus timbres no son iglzalgs

En la Figura 3-1, se muestran las variaciones en eptiede estos dos sonidos,
comparados con una onda sinusoidal pura de la misma altiolza Bgura puede
ayudar a comprender la naturaleza fisica del timbreo&itrés fragmentos, el periodo
es el mismo (pues tienen la misma altura), pero suafoson diferentes.

El motivo de esta diferencia de forma, es que las aheléss sonidos naturales son mas
complejas porque vibran con varias frecuencias simultafgada naturaleza no se
encuentran sonidos puros con una sola frecuencia, cod® lal Figura 3-1 c); éstos
s6lo son obtenibles por medios electrénicos.

T T e e
o

a) b)

T
VARAVARRY,

Figura 3-1: Fragmentos de tres sonidos de la misma altura (Lde 440 Hz) en un clarinete (a), un
saxofon (b) y una onda sinusoidal pura (c)
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En los sonidos naturales, la frecuencia de vibracion mjas dsala que determina
normalmente el periodo y la altura, y se denonfieguencia fundamentalLas
restantes frecuencias, que suelen ser multiplos declaefieia fundamental junto con
esta Ultima se denominanmonicos.Cada tipo de instrumento tiene, segun la forma en
gue se construyen, una serie diferente de arménicompléwaies diferentes, que son
los que definen su timbre y otorgan las "sefias de identadaaStrumento.

Resumiendo, el timbre indica la forma en que la eaesgidistribuye entre los distintos
armoénicos y la forma en que esta distribucion cambid tenepo.

En las canciones, se produce una superposicion de sonidasateinstrumentos. Para
este caso se puede definir una textura de la musica, iuedeocon la idea de un
timbre polifénico. Esta textura queda determinada por logtegpadel timbre de cada
instrumento presente en el fragmento de cancién quéésaresizando.

3.2.3 Laintensidad y los decibelios

La altura queda determinada por el nimero de oscilacipoesinidad de tiempo,
mientras que la intensidad depende del cuadrado de la amplitwtiadeoscilaciones.
La percepcion de la intensidad sonora es, en realidadendméno auditivo muy
complejo, mucho més que el de la altura, y lo que siguaasimplificacion [27].

Las intensidades de diferentes sonidos pueden variaaries wnillones de 6rdenes de
magnitud (es decir, el sonido mas intenso que podamos si&rdovarios millones de
veces mas, que el mas tenue). Por ello, la intensidatdeeen una escala logaritmica,
los decibeles (dB), de acuerdo con la siguiente formula:

Nivel de intensidad en decibeles (dB) = 1®g,, (amplitud®/amplitud referencia).

Esta expresion determina un nivel o diferencia de irdadsentre dos amplitudes. El
origen (0dB) corresponde al umbral de audicién (minimadsoaidible). Por debajo de
este valor se obtendria el auténtico silencio.

Por encima de los 130 dB se produce una sensacion dolordsaesVauperiores

prolongados llegan a destrozar el timpano. En la Tablae3qiusstran algunos valores
tipicos.
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Descripcion Nivel (dB) | Relacion de intensidad

Despegue de cohete espacial 190 10"
Despegue de un reactor 150 10"
Umbral de dolor 130 10"
Concierto de heavy metal 120 1012
Martillazos sobre una plancha metilica (a 50 cm) 110 10!
Trafico en calle concurrida 70 10.000.000
Conversacion normal {(a | m) a0 1.000.000
Restaurante concurrido 50 100.000
Casa en la ciudad 40 10.000
lelesia vacia 30 1.000
Estudio de grabacion 20 100
Umbral de audicion 0 I

Tabla 3-1: Ejemplos de niveles sonoros en dB respectouahbral de audicion.

3.3 Percepcion de altura

La percepcion de la altura esta intimamente vinculaddraclaencia, aunque la afectan
en menor medida, la intensidad, la complejidad espaclaaduracion.

Se utilizan diferentes escalas para representaltlsasa

3.3.1 Escala cromatica

Un fendmeno muy importante relacionado con la percepilas alturas, es el de la
octava. Si escuchamos dos sonidos cuyas frecuencias guaaelacion de 2:1 (por
ejemplo 400 Hz y 200 Hz), seran percibidos como muy sirsilare

El motivo es que los dos distan exactamente una odbado que cada vez que se
dobla la frecuencia se sube una octava, un sonido de 8&3tbdA dos octavas por
encima de uno de 220 Hz.

Esta idea de octava se repite en casi todas lasaslauto largo de la historia. Lo que si
varia enormemente de una cultura a otra es el nUmesabdérisiones que se aplican a
la octava.

En la musica occidental, la octava se divide en ddiceas o semitonos, de las cuales
siete tienen “nombre propio” y corresponden a lass$dolancas de un piano. Las cinco
restantes (que corresponden a las teclas negras) puedan ébmombre de la
inmediatamente anterior, en cuyo caso se les aflagienbolo # (sostenido), o bien de
la posterior, en cuyo caso se les afiade el simboleno(p
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De esta forma las doce notas de una octava pueden naerieastes maneras diferentes
( “do, do#, re, re#, mi, fa, fa#, sol, sol#, la, #i1”, o bien to, reb, re, mib, mi, fa,
solb, sol, lab, la, sily si”). En la nomenclatura sajona las notas se designdrambe
letras mayusculas, de acuerdo con la siguiente equivalenci

Do |Re |Mi |[Fa |Sol |La
C D E F G A

w|»

La relacion de frecuencias entre cualquier nota ygaiesnte es siempre igual 21
(1.05946). De esta forma, al avanzar doce semitumes octava), obtenemos un factor

de (2'%)** que es efectivamente igual a 2.

Los intervalos musicales corresponden a la relaeidine dos notas de una escala
musical. Por ejemplo, unquinta es el intervalo entre udo y un sol pues en la
secuenciado-re-mi-fa-solhay 5 notas. También pueden describirse en tésmieola
relacion de frecuencias, por ejemplo, la quintaesponde a una relacion de 3/2.

BCDEFG BCDEFG BCDEFG BCDEFG BCDEFG BCDEFG BCDEFG B

(R A B

A-27.5 Hz A- 55 Hz A- 110 Hz A- 220 Hz A- 440 Hz A-BB0 Hz A- 1760 Hz A- 3520 Hz

C- 262 Hz
(Middle C)

Figura 3-2: Siete octavas representadas en un piano

Escala Cent

La escala Cent es una representacion lineal dédasencias de las notas. En esta
escala 10@entscorresponden a un semitono y 12@dtsa una octava:

3_
feent=120000bg(f,,, /(440(22 "))

En la Figura 3-3 se puede ver la relacion que existre logentsy las frecuencias en
Hz.

15000 T T T T T T T

10000

5000

f (cents)

I 1 I I
0 1000 2000 3000 4000 5000 5000 T000 3000
f(Hz)

-5000 . . .

Figura 3-3: Cents en funcion de Hz.
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3.3.2 Escala de Mel

Hoy en dia, se conoce con bastante precision eiofoamiento del oido humano como
detector de frecuencias, a modo de analizador espectradrefamente, el érgano de
Corti realiza un andlisis espectral por bandas d&srsuperpuestas denominadas
bandas criticas.

El ancho de las bandas criticas tiene un crecimidatiorma aproximadamente lineal
hasta la frecuencia de 1 KHz y aproximadamente logaritpicoencima de ella. El
paso de la primera a la segunda zona no es brusco sgregvo[12].

Stevens y Volkman (1940) desarrollaron una escala basaldapencepcion auditiva
humana llamada escala de Mel. Esta escala mapaadagiicias medidas en Hz, en lo
gue se percibe como altura [4].
Para crearla se utiliza el siguiente procedimiento:
1. Se toma como frecuencia de referencia 1000 Hz y se leaasi®@®0 Mels.
2. Se les presenta una sefal a los oyentes y se legymdeambien la frecuencia
hasta que la altura percibida sea el doble de la sefiafetenaa, luego 10
veces la referencia, etc. Y luego la mitad de la eefga, 1/10 de la referencia,

etc.

3. De estos datos se construye la escala de Mel:

Mel(f) = 112201048Iog[1+ f_j
700

3000 T T T T

2500

2000

1500

f (mel)

1000

500

I L

0 L L
0 1000 2000 3000 4000 5000 6000 7000 8000

L

f (Hz)

Figura 3-4: Frecuencia en mels en funcién de la frecuemcen Hz.
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4 Meétodos de extraccion de caracteristicas

4.1 Resumen

A continuacion se presentan los métodos estudiados paraxtraccion de
caracteristicas. Primeramente se explicard el roétted Coeficientes Cepstrales de

frecuencia Mel MFCC), que permite medir la similitud de segmentos mediahte e
analisis de las diferencias del timbre.

Seguidamente se estudian los métodos denominados Vederéxoma (VC) y
Transformada de constante Q (CQT), que se basan dalifdasncias en la melodia.

Finalmente se realiza un andlisis y una comparacidiitativa de los resultados
obtenidos.

4.2 Introduccion

La caracterizacion del audio mediante el analisisedpéctro de frecuencias, permite
capturar ciertos aspectos como ser cambios de timbteira.aUn ejemplo de estas
transiciones se observa en la Figura 4-1.

Time XmA
TRANSICION

Figura 4-1: Espectrograma: se evidencia la estructura del aim

En los métodos presentados a continuacion se estadiaefial realizando un

enventanado temporal y comparando los parametros extraidespectro de cada
ventani

® Ver 2.3.2 Transformada de Fourier de tiempo corto (STFT)
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4.3 Coeficientes Cepstrales de Frecuencia Mel (MFCC)
4.3.1 Introduccién

Este algoritmo fue originalmente propuesto por Davis yniédstein (1980) [12] en un

sistema de reconocimiento automatico de voz. Actuakmeshuno de los mas utilizados
en esta area. Ha demostrado también, buenos resudtadondraccion de informacion

en musica polifonica, aplicAndose a la deteccion de insttosiede cantantes y de
generacion de listas de reproduccion entre otros [10][19].

Los MFCC son una representacion compacta del espectro de uhasefialio, ya que
se utilizan unos pocos coeficientes para represenfattanas, y no menos importante,
considera la percepcion humana de la altura, mediaatedda de Mel [16].

4.3.2 Procedimiento extraccion de los MFCC

El procedimiento es el siguiente: se realiza el ennadia de la seial en bloques de T
segundos solapados, mediante ventanas de Hanning.

Los pasos a seguir para cada blog(i® son los siguientes:

e DFT: calculo de la transformada discreta de FoBéT)
« DEP: estimacion de la Densidad Espectral de Pateb&P(k) :|DFT(v(n))|2.

» Vector de coeficientes Mel (VCM): obtenido delrBitio de la DEP mediante un
banco de N, filtros triangulares solapados (ver Figura 4-4j)tegrando la

energia presente en cada banda (se obtiBlhrenomponentes).

» Coeficientes cepstral®dFCC: representacion del vector de coeficientes Mel en
decibeles y aplicacion de la transformada cosen@T{D Esta transformada

realiza una compactacion de los coeficientes odxelioiseN .. elementos.
BANCO DE
v(n)—> > > FILTROS E > » DCT | —
(n) DFT DEP INTEGRACION DB Vinfee

Figura 4-2: Diagrama del procedimiento de extraccion de cacteristicas mediante MFCC para
cada bloque de muestras/(n)

Se pasarda a detallar los puntos mas relevantgsatadimiento.
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Banco de filtros Mel

Para caracterizar la sefial de audio, se utiliza ueobde N, filtros triangulares

solapados, que se adecuan al comportamiento del oido hub®aseta forma se intenta
analizar el contenido energético de la sefal, presentadenuna de las bandas criticas
del sistema auditivo.

Se eligen frecuencias linealmente espaciadas en laeded| y sus correspondientes
frecuencias en Hz son los centros de los filtros detddver Figura 4-3). Por esta
razén se le denomina “Banco de filtros Mel”.

La base de cada triAngulo esta comprendida entrectageficias centrales de sus filtros
adyacentes como se ve en la Figura 4-4. Las alturassdélttos se determinan
manteniendo el area de cada triangulo unitaria.

La DEP es filtrada utilizando este banco, y se integemergia de cada una de s

bandas, obteniéndose asi el vector de coeficientes(W&M). Sus componentes
representan la informacion de la DEP presente en cada,baonderada por la forma
del filtro.

3000 T T T T T T T T

2500 - . -

2000 -

1500 | q

f (mel)

1000 -

500+ q

0 1000 2000 3000 4000 5000 6000 7000 8000 9000
f(Hz)

Figura 4-3: Las barras indican las frecuencias de los centsale los filtros triangulares

" Ver capitulo 4 “Fundamentos de la musica”
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0.025 q

0.02 q

0.015 q

Amplitudes

0.01 -

0.005 q

0 1
0 1000 2000 3000 4000 5000  6OOOD OO0 8000
f(Hz)

Figura 4-4: Banco de filtros triangulares de MFCC

Coeficientes Cepstrales

Previo a la caracterizacion cepstral se presentan@é@nismo de produccion de la voz
para explicar el uso del cepstrum en audio.

Mecanismo de produccion de la voz

La voz es producida por el pasaje de aire proveniente daulo®mnes excitando las
cuerdas vocales ubicadas en la glotis y continuando suricer a través del aparato
fonador. Ver Figura 4-5.

Paladar Cavidad
duro nasal Cavidad
oral

Welo o
paladar blando

Nasofaringe

Labio ———a

Dientes 4
.-/’

Crofaringe

Lengua
Faringe

Lahia Alvéol
veole Epiglotis
Glotis
Laringe
Esdfago

Nuez de —=

Adan

Figura 4-5: Corte esquematico del aparato fonador [13]
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Inicialmente el aire hace vibrar las cuerdas vocalagrgado ondas periddicas (tonos)
o ruido, dependiendo de la posicion de la glotis. Las asidasn su trayectoria a través
de la faringe hacia la cavidad oral y/o nasal, hastaalilos labios. En ese pasaje el
espectro de las ondas cambia de forma, debido a las varimtel diametro de la
laringe, la posicion de la lengua, la mandibula, lostd&y los labios. Este proceso
corresponde a la articulacién de los sonidos [11].

Una vez diferenciados los dos aspectos de excitacanioculacion, se observa que la
articulacion estd vinculada a la sucesiéon de sonidosertfas) emitidos. Por el

contrario, la excitacion, y concretamente la flucttilaae la frecuencia fundamental y
de la energia, aportan informacion sobre la expresibtedguaje, la entonacion, el

sexo del locutor, el estado emocional, etc.

Ambos procesos se pueden considerar independientes ééLiotvo. Por ejemplo, con
una misma cadena de palabras y con diferentes formagdesarlas se puede realizar
una afirmacién, una interrogacion, etc [12].

Modelado del mecanismo de produccién de la voz

La produccion de la voz se modela entonces como eldfiltcee la excitacion (sefal

periodica de las cuerdas vocales o sefial de ruido pdadper una constriccion al paso
del aire) por la transferencia del aparato fonadora Esinsferencia se considera un
filtro lineal a efectos de simplificar el modelo; sbserva en el dominio del tiempo

como la convolucion entre la sefial de excitacion nespuesta impulsiva del aparato
fonador.

Cepstrum
Los coeficientes cepstrales se obtienen a partir déligis delCepstrumreal, que ha
probado ser una herramienta muy util en el estudio deho@imiento automatico de
voz. Elcepstrumse define como la transformada inversa de Fourier @ETpgaritmo
de la DEP:

C(7) = IFT (log(DEP)).
Dondet es una variable en un nuevo dominio del tiemmomndido dominio cepstral.
Este se mide en unidades de cuefrencias, un anagtara palabra frecuencias; de la
misma forma se relaciona la palabra cepstrum qoece® (spectrum en inglés).

Dado que la DEP es una funcion real y par, se pded®strar que aplicar la IFT es
equivalente a aplicarle su transformada directgoBT Jo tanto :

C(r) = IFT (log,, (DEP)).
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Los coeficientes cepstrales de frecuencia Mel son urant& de la ecuacion anterior.
En primer lugar, el logaritmo no se aplica directamenta DEP, sino a los coeficientes
Mel (VCM). La segunda modificacion consiste en la zaiion de la DCT en lugar de
la FT. Esto busca lograr una reduccién en el nimero dicienee$ del cepstrum,
resaltando los de mas bajas cuefrencias.

C(r) = DCT(@0Ulog, (VCM))

El cepstrum es un andlisis en frecuencia de la DEPgsaga en decibeles) de la sefial
de voz. Sirve para analizar dos tipos de periodicidad quecgraen la DEP:

» Periodicidades rapidas, debidas a la estructura arménicasdettro, que se
repiten en los mdaltiplos de la frecuencia fundamehtal Corresponden a la
informacién de la fuente excitadora y se sitlan epalde alta del cepstrum
(altas cuefrencias).

e Fluctuaciones mucho mas lentas, no periédicas, que daanialvente del
espectro. Se manifiestan en la parte baja del cepstruyas (baefrencias) y
caracterizan la transferencia del aparato fonador.

Seas(n) la sefial de voz muestreaddn) la sefial de excitacion ly(n) la respuesta al
impulso del aparato fonador. EI modelo de produccién de faesbd dado por la
expresion siguiente, siendo * la convolucion:

s(n) =u(n) * h(n)

Aplicando la transformada de Fourier a la expreséterior, y recordando que la
convolucion de dos secuencias en el tiempo, imglicaroducto en frecuencia [1] :

S(k) =U (k).H (k)

Tomando el médulo de S(k) al cuadrado, se obti mHEP:

DEP(k) =|S(K)|" =|U (K" |H (k)
Ahora calculando el cepstrum,

Cep(7) = IFT (log(U (W)2H (k) )) = 1FT (2. og(U (k)))) + 1FT (2. log(H (K))

Este resultado indica que el cepstrum de una skfiabz estd dado por la suma del
cepstrum de la excitacion y el de la transferedelaaparato fonador. Como se explico
anteriormente, estas sefiales ocupan partes disjdatalominio cepstral, por lo tanto,
se pueden obtener sus coeficientes cepstralesadepagnte (ver Figura 4-6). Las

diferentes informaciones se utilizan respectivamepara estimar la frecuencia
fundamental (la altura) y para el reconocimientimaatico de voz.

8 Ver seccién 2.3.3
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Figura 4-6: Coeficientes Cepstrales de una sefial de 160 niuas.

Aplicacién del cepstrum a la muasica polifénica

En la bibliografia referente a este tema, [15][16], sest@ié que la informacion del
cepstrum mas comunmente utilizada para analizar la mgsiif@nica, es la de la
envolvente espectral, o sea, los coeficientes bajasedstrum.

Esta envolvente brinda informacién sobre la distribcy las amplitudes de los
armoénicos, gue como se Vvio en la seccidn 3.2.2, son unaeef@eén aproximada de
la textura timbrica de la cancién.

Como se dijo anteriormente, la aplicacion de la @tiza los coeficientes cepstrales
bajos, por lo tanto lo8MFCCs contienen principalmente informacion referida a la
envolvente de los coeficientes Mel, obtenidos luego ltieldo de la DEP.

En la Figura 4-7, se reconstruyeron los coeficientespgded un tramo de un segundo

de cancién a partir de I08FCC. Se puede ver como la sefal reconstruida aproxima a la
envolvente de la sefial original.
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Figura 4-7: Reconstruccién de los coeficientes Mel a garde los MFCC.

4.3.3 Calculo de la similitud: medida de distancia

Una vez obtenidos los vector®d-CC, es necesario encontrar una medida que refleje
la diferencia entre ellos. Una opcion es considardidtancia coseno normalizada:

<V, >
Vi [W\/j H

Otra de las distancias entre vectores que se aplicenalmente es la distancia
euclideana, que como se recuerda se define:

d(Vi’Vj):

kl=1

d(v,,v,) :\/ZL:(Vi (k) -V, (K)) .

Si bien pueden utilizarse ambas indistintamentdist@ancia coseno es la méas utilizadas
en los trabajos anteriores soM&CC [18] [19], por eso fue la elegida.

S ) =
| vi] EI])VJ. H |
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4.3.4 Analisis de parametros

Para la seleccidon de los parametros del algortfREC se presenta a continuacion un
estudio cualitativo de dichos pardmetros. En el capiule realizara un andlisis
estadistico de los resultados para elegir la configuraniés adecuada.

Los parametros son los siguientes:

e Tamafo de ventana
* NuUmero de coeficientddFCC: N

mfcc
» Uso del primer coeficientel FCC

* Forma de los filtros

* Numero de filtros del banca\,

* Rango en frecuencias del bando;,.,

Tamarfio de ventana

El tamafio de ventana utilizado al analizar sefialesidie,adepende de la aplicacion a
realizar. El reconocimiento de palabras, por ejempdggesita una resolucion temporal
gue permita reconocer los distintos fonemas correspotedi a las letras que componen
la palabra. Por lo tanto es necesario utilizar unaavantie 10ms aproximadamente.

En la presente aplicacion, basada en busqueda de sinsilémdmusica, la resolucion
temporal debe ser menor que la de la aplicacion antg@ogue con ese nivel de
resolucion no se podria encontrar similitudes de la duvae un estribillo. Se decidid
estudiar entonces, matrices generadas a partir de vewot@r2®0, 500, 1000 y 2000ms
solapadas en un 50%. Finalmente como se vera en la adaldexal, se utilizaron
ventanas de 1000ms.

NuUmero de coeficienteMFCC

El namero de coeficiente® ,.con que se caracteriza el espectro de una ventana,

determina con qué precision se aproxima la DEP. La maydgidos trabajos
consultados utiliza 12 coeficientes.

En la Figura 4-8 se puede ver la reconstruccion de la DERantlb tres valores
espaciados dé&\ ..: 6, 12 y 30. De estas figuras se puede concluir que paraebval

aproximacion es demasiado vaga, y para el valor 30, demasiadia. En cambio para
12 coeficientes se aprecia la envolvente de forma clara.

Uso del primer coeficiente

El primer coeficientdlFCC contiene informacion referente a la energia de IB,Odor
lo que se analiz6 su influencia en los resultados.
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Figura 4-8: Reconstruccién de los coeficientes Mel pa& 12 y 30 coeficientes.

Forma de los filtros

Este parametro no fue analizado, se opté por la utifimade un banco de filtros
triangular, con solapamiento de acuerdo a la mayoriéosldrabajos consultados;
especificamente esta definido en [3].

Numero de filtros del banco y rango de frecuencias

La resolucion espectral depende del nimero de filtrosbdato y del rango de
frecuencias que cubre. Por lo tanto se eligi6 fijaniehero de filtros en 40, ya que es el
valor mas comunmente utilizado en algoritmo$/MeCC; variando Unicamente el rango
de frecuencias.

El rango analizado es un parametro fundamental, ya qué depénde el tipo de
informacién que estamos conservando. Los rangos seamalipartir de 20 Hz, por lo
tanto se elimina la informacion referente a la enedgida sefial. Se analizaron dos
rangos: hasta 3 kHz y hasta 8 kHz. En el prithem encuentra la informacién mas
relevante de la voz, cuyo espectro esta solapado sdretauencias fundamentales de
algunos instrumentos como ser la guitaiEd.segundo se corresponde con el rango
completo de frecuencias disponible; al contar con una 8asdatos muestreada a 16
kHz, se tiene un rango hasta los 8 kHz.

° En telefonia se emplea un rango de frecuencia hasta 4kHz. [1]
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4.4 Vectores de Croma (VC)

4.4.1 Introduccion

En esta seccion se expone el método de vectores da ¢8pnEste fue estudiado e
implementado. El desempefio evaluado fue inferior aMBEC y por este motivo se
decidié no incluirlo en la solucion final.

A diferencia del anterior, se basa en observar lals®fimo una secuencia de notas, y
comparar lineas melddicas.

4.4.2 Procedimiento

Primero se realiza el enventanado con ventanas de Hanbiogugs de N muestras.
A cada bloque se le extrae un vector de caracterisv,, (c), de 12 componentes
llamado Vector de Croma. Como se vio en el capituiBuhidamentos de la musica”,

existen 12 semitonos para cada octava. El crancarresponde al nombre de la nota,
mientras que la altutg es el nUmero de octava (ver Figura 4-10).

El procedimiento para la extraccion de caracteristieasada bloque es el siguiente:

e DFT: calculo de la transformada discreta de FOUDETTY).
« DEP: estimacion de la Densidad Espectral de PoteB&R(k) :|DFT(v(n))|2.

* Vector de Croma: los coeficientes correspondensavédores resultantes del
fitrado de la DEP mediante un banco de filtrosnuaticos®, y la posterior
integracion del resultado para cada croma. Ncege &n cuenta de esta forma la
octava en la que se encuentran los cromas.

Octy, N

Vey (€)= D > BPF,, (k)DEP(K)

h=Oct_ k=1

BANCO DE
FILTROS E —» v
INTEGRACION cv

y

v(n)—/ DFT —* DEP

Figura 4-9: Diagrama del procedimiento de extraccion de cacteristicas mediante VC para cada
bloque de muestrasv(n)

12 Se denomina banco de filtros cromético, porque cada $iét corresponde con un semitono de las
octavas analizadas.
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Frecuencia [Hz]
ot Octava 2 Octava 3 Octava 4 Octava 5 Octava 6 Octava 7
(central)

DO 65.41 [30.81 261.63 523.25 1046.50 2093.00
DO# 69.30 [38.59 277.18 554,30 1108.73 2217.46
RE 73.42 146,83 2093.66 587.33 1174.66 234932
RE# 77.78 [55.56 311,13 622.25 1244.51 2489.02
MI 8241 [64.81 329.63 639.26 318.51 2637.02
FA 7.31 174.61 349.23 698,435 1396.91 279383
" A# 92.50 [85.00 369,99 739.99 1479.98 295996
SOL 98.00 196,00 392,00 783.99 1567.98 3135.96
SOL# 103.83 207.635 415.30 830.01 1661.22 3322.44
LA 110,00 220.00 440.00 880,00 1760.00 2520.00
LA# | 16.54 233.08 466,16 932.33 1864.66 3729.3

S1 123.47 246.94 493,88 987.77 1975.53 3951.07

Figura 4-10: Frecuencias de los semitonos de las octavas 2 a 7.

A continuacion se explican en detalle los pasos ni@samtes del procedimiento de
extraccion.

Banco de filtros cromatico

El banco de filtros esta compuesto por las bandas deefneia de todos los semitonos
existentes entre las octav@st, y Oct,, .

Los semitonos no son lineales con la frecuencialgpque para calcular los centros de
los filtros, se utiliza la escala logaritmica Cént

Se localizan los valores en cents de cada semitoseg de cada combinacifm h):

F,,, =120Ch+100(c - 1)

A partir de estos valores se buscan fag, tales queF,, -100< f_ <F , +100, y
para las correspondientes frecuenciablese calcula la forma del filtro:

BPF., (f,,) = ;(1_C0{ 2r( fcent-(F, —100))B

200

La forma elegida para realizar este filtro es la deelstana de Hanning; como se ve en
la Figura 4-12.

1 Ver capitulo 4: “Fundamentos de la musica”
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Figura 4-12: Filtro para el mi de 660Hz.

En la Figura 4-13 se ve un ejemplo del filtrado de una wargara el cromani.

4.4.3 Céalculo de la similitud: medida de distancia

Obtenidos los VC, debe precisarse una medida de similitud s mismos; en [8] se
define de la siguiente forma:

| Vi oY |
o max (v)  max(v)|
S@,j) =1 T .

La definicion del segundo término se justifica f@morma comin de vectores (con

coeficientes normalizados). La aplicacién del deinador V12 para normalizar la
diferencia, es la longitud de la diagonal de unetdpbo de 12 dimensiones (12
cromas).

Al contrario de la distancia coseno esta es ceamdm los vectores son similares, por

esto se toma la diferencia con respecto a uno,at rde trabajar en la matriz de la
misma forma.
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4.4.4 Analisis de parametros

Los parametros para este método son los siguientes:

e Tamafo de ventana
* Forma de los filtros

* Rango en frecuencias a analizar (cantidad de octavas)

El analisis efectuado no difiere con lo dicho antes p#@C, es decir, se estudiaron de
la misma forma las variaciones del tamafio de verntaaago de frecuencia.

4.5 Transformada CQT
4.5.1 Introduccion

En esta seccion se explica el tercer método deceidra de caracteristicas que se
estudid, pero no fue implementado. A diferencia de Idsdoé anteriores, en este no se
aplica directamente la DFT.

La distancia que se utiliza para comparar los vectieesaracteristicas de las ventanas
es novedosa porque suprime la informacion referente bitdjny compara Unicamente
segun la melodia. Por ello, en teoria, este métodape de detectar repeticiones de un
estribillo tocadas con distintos instrumentos.

4.5.2 Extraccion de vectores de caracteristicas

Primero se realiza el enventanado de la sefial como enémglos anteriores. Luego
para cada ventana, se utiliza un banco de filtros pdraeexos coeficientes de 36
semitonos distintos, cubriendo 3 octavas.

Como se observa en la siguiente ecuacién, este méiodoealiza la DFT. A
continuacion se explicaran los parametros que aparecen:

1 N -1 -j2mn
X(K) =— > x(n)e ™
Ny o

X (k) representa la energia espectral de la k-ésima cettrada en la frecuencif
para una ventana dada [6].

f=f, 2" k=012..35
Se elige como frecuencia mininfg =130.8Hz, que representa 8IO3. Esta eleccion

se basa en la hipotesis de que en la musica atallaamayoria de las notas tienen
frecuencias mayores a ésta.
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Q es una constante que relaciona la resolucion tempandh frecuencia:

fo 1
fk+]_ _ fk 21/12 _1

Q:

f.Q

k
frecuencia de muestreo. El utilizar distintos arscke ventana para representar los
semitonos implica una resolucion fina en frecuen@aque se adapta el tiempo de
analisis a las frecuencias en las que se estganaloa

Para cada filtro k, se toma un ancho de ventaha=

, donde f_ denota la

4.5.3 Medida de distancia

Esta medida de distancia pretende calcular la igichide la melodia sin considerar
diferencias en el timbre. Las caracteristicas idg#re de una nota estan representadas
generalmente por la energia espectral de los acognjue estan comprendidos en el
vector de caracteristicas.

Melodia vs. Timbre

Si dos instrumentos tocan la misma nota, los sentégodran la misma frecuencia
fundamental, pero su timbre sera diferente. Laad@a coseno determinard que las
notas son lejanas, ya que considera el valor aosoéula diferencia.

Para discriminar la diferencia por melodia de Rerdncia por timbre, se examina el
vector diferencia entre dos notas, definido como:

AV =V, -V, = ﬂvll ~ Vg Vi —v2N|]

DondeV, y V, son los vectores de caracteristicas de dos ndtassyla dimension del
vector (en este caso, 36).

Los arménicos para una frecuencia fundamentaldnsaentran en 2f, 3f, 4f, etc. Como
se vio en la seccion 3.3.1, 2f se encuentra armZa@eos de f, 3f a 7 semitonos de 2f, y
4f a 4 semitonos de 3f.

2[': - f 912/12
30F O20F 272
AT O30 @24*2

En la Figura 4-14se puede ver un ejemplo de estoelBrimer caso se compara la
misma nota tocada con dos instrumentos diferentas gomponentes que prevalecen
son las que se distancian 12, 7 o 4 semitonosadosevalores de los armoénicos. A
estos apartamientos entre componentes se les #liaapartamientos arménicos.
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En el segundo caso se comparan distintas notas comseio instrumento y las
distancias entre componentes no son de esos valorealdEl absoluto del vector
diferencia en los dos casos sera similar a pesar dergeéprimer caso la nota es la
misma y en el segundo caso no.

‘.3:1']" w10

hn':ilTJdE
Ampiiude
(%]

0
1 |
(a) L ' |y (h)

e 40 a 10 30 40

=
(=]

a 10

20 20
Maote Index Nate Index

Figura 4-14: Vector diferencia entre: a) D3 tocado por cellg alto-trombdn; b) D3 y D#3 tocado por
cello

Estructura del vector diferencia

Del ejemplo anterior se concluye que para que se puddeerdiiar los tonos
independientemente del timbre, hay que considerar la estud®| vector diferencia y
no solamente su norma.

Lo que se propone para solucionar este problema es adjdditatos pesos al vector
diferencia. Esto quiere decir que si las componentesfis@iias del vector estan
apartadas intervalos arménicos, la distancia deberh&er, y si no es asi, deberia ser
grande.

Para describir la estructura del vedbr, se considera su auto-correlacion:

N-m-1
r(m= > Av,,,Av,, 0smsN-1

n=0

DondeAv, es la i-ésima componente&é , y m es el apartamiento entre componentes.
r(m) es el coeficiente de auto-correlacion y represehtgado en que las notas estan
distanciadasn. Por ejemplo, los coeficientes con apartamiento®aicos comor (12 )

o r(7) representan la posibilidad de que los dos sorsdas la misma nota, por lo
tanto deben estar suprimidos en la medida de diastan

Se forma un vectoR = [r ©),r@,...,r(N —1)]T con los coeficientes de auto-correlacion.
Para reflejar la contribucién de las distintas congmtes se le adjudican distintos pesos
a cada una de ellas. Para esto se crea un vegiesdsV = [w(0),w(),...w(N -1)]", y

se halla la distancia multiplicando los dos vedore

d; =W'R,
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El vector de peso%V debe cumplir que las posiciones de apartamientos armonicos
(r@2 vy r(7) por ejemplo) estén multiplicadas por valores peqaefn comparacion
con el resto.

4.6 Comparacion cualitativa de los meétodos de extraccion de
caracteristicas

Para analizar cualitativamente los métodos anesiee enumeraran las caracteristicas
mas importantes de cada uno:

e MFCC: Compara parejas de fragmentos de un segundordei@u evaluando
la similitud en el timbre. Las bandas de frecuengcia analiza estan espaciadas
segun la escala Mel que es una representacion plerdapcion humana de la
altura. Dichas bandas cubren las frecuencias dez 20BkHz. El vector de
caracteristicas se compone de 12 coeficientes.

e VC: Compara parejas de fragmentos de un segundo whei@ly pero a
diferencia deMFCC, analiza el contenido melddico (semitonos) en riudgl
timbre. Las bandas de frecuencia analizadas sordagspondientes a seis
octavas de la escala cromética (130 Hz a 4 kHzgo8sideran los componentes
de cada croma (12 coeficientes) sin distinguireelats distintas octavas.

 CQT: Analiza las bandas de la escala cromética disigmglo los semitonos
entre tres octavas; de esta forma, el vector deiafsticas esta compuesto por
36 elementos cubriéndose las frecuencias de 13® HiHz. Se representan los
semitonos de una forma mas exacta que en VC yasgugtilizan distintas
resoluciones temporales para analizar distintasiéngcias, por los que tiene una
resolucion mas fina en frecuencia

Como se explicoO anteriormente, la caracterizaciéhegdpectro eMFCC se realiza
“vagamente” por la envolvente de los armonicospypar los componentes armonicos
mismos. Por lo tanto al comparar M§&CC de distintos fragmentos, se buscara mas la
similitud entre timbres que entre altura.

En CQT y VC, el contenido en frecuencia analizaslanés especifico que &tFCC,

ya que se analizan las componentes correspondiantada semitono. Esto significa
gue analizando el mismo fragmento de cancMRFCC podria encontrar similitud
cuando los otros dos no.

En la Figura 4-15 se encuentran graficados, ceetiesMFCC para fragmentos de un
segundo, de una cancion con cuatro repeticionesstighillo. Los distintos colores se
corresponden a cada una de las repeticiones, guadros muestran su evolucion
sincronizada en el tiempo cada dos segundos

Al sincronizar las repeticiones se puede ver queMé-CC calculados son muy

similares, adicionalmente difieren entre cuadresificAndose que en cada cuadro, las
texturas timbricas se mantienen constantes.
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Tiempo de inicio t
0 15 0 5 10 15
t+6
0 4 10 15 0 4 10 15
t+8 t+10
0 5 10 15 0 5 10 15

Figura 4-15: Coeficientes MFCC para 6 instantes de tiempte 4 repeticiones sincronizadas.

En la Figura 4-16 se graficaron los coeficientes del Vi@ fgamisma cancion y con el
mismo sincronismo que en el ejemplo anterior. La gimdilen base a lineas melddicas
también pareceria ser un buen método, pero a grandes,risyouadros parecen ser
menos similares que paWFCC, confirmando lo que se explicaba anteriormente.

\r

Tiempo de inicio t
0 4 10 1

3]
=
(&3]
—
[a=]
—_
(5]

1+2

t+4

Figura 4-16: Coeficientes del VC para 6 instantes de tierople 4 repeticiones sincronizados.
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5 Matriz de Similitud

5.1 Resumen

En este capitulo se explicara qué es y como sezankdi matriz de similitud, el
elemento fundamental en la identificacion del resuntem. ella se almacena la
informacién de la cancidn necesaria para realizartizcdién.

5.2 Introduccion

El propdsito de la matriz de similitud es visualizar la paracion de dos secuencias de
datos. Cada secuencia a comparar se representa en gerggal y horizontal
respectivamente.

Cada elemento de la matriz representa la comparaciba éos fragmentos de una
cancion. Los valores corresponden a la distancia e®res caracteristicas extraidas
de ambos fragmentos segun alguna métrica elegida.

En este caso se utiliza la matriz de similitud propia,equadelante llamarem&s Esta
compara una secuencia de datos consigo misma. La secueticdada es la
conformada por las ventanas en que se divide la cancgcomparan los vectores de
caracteristicas de cada ventana antes extraidos.

5.3 ¢Como “leer” la matriz?

Ses una matriz cuadrada y simétrica respecto a su diagiomae el valor d&(i,j) es
proporcional a la similitud entre los elemenitgg.

Los valores obtenidos son exhibidos como representacidios dimensiones de la
cancion, en una imagen en escala de grises, con valtres0O (negro) y 1 (blancd)
Los pixeles blancos corresponden a intervalos idénticos.

La esquina izquierda superior de la imagen corresponde alpmirde la cancion,
mientras que la derecha inferior al final.

El andlisis de la matriz de similitud propia, permitgualizar la estructura de la cancion
en el tiempo, ya que los intervalos de cancion sigslaaparecen como lineas
diagonales claras. La diagonal principal siempre es &lapa que representa la
comparacion de cada instante consigo mismo.

Para extraer las caracteristicas se utilizaron maestade un segundo, solapadas en un
50%. Queda definido entonces, un espaciamiento temporal emtanas de medio
segundo, por lo que esta sera la resolucion de la imagen.

12 Se elige arbitrariamente esta configuracion, pepmdeia utilizar el 0 para el blanco y el 1 para el
negro.
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Figura 5-1: Matriz de Similitud Propia S de la cancion Teargrker de Red Hot Chilli Peppers

Ademas de las diagonales claras se pueden observar cuadeadss esto se debe a
gue en la cancion existen intervalos mas homogéneos tmesita que otros.

5.4 Representacion “time-lag”: Matriz T

Esta representacion se utiliza en el método de id=atiéin de estribillo (IE). Consiste
en mapear la matriz S en otra matriz T calculada a petla rotacion del triangulo
inferior izquierdo de la matriz S. De esa forma se &sineas horizontales en lugar de
diagonales y el costo de procesamiento se reduce [6].

En el capitulo siguiente se explicaran en detalleplusesos que se le realizan a la
matriz S para obtener la matriz T, que luego se confiquarcesando para identificar el
estribillo y sus repeticiones.

El eje horizontal de T representa el nimero de verfteampo) y el vertical es el lag, o
sea el tiempo que transcurre desde el tiempo i hasta iElagag de las lineas
horizontales detectadas representa el tiempo traslel@waira la repeticion.

T(,lag) = S(,i +lag)
En la matrizT se visualizan Unicamente las lineas que aparetehtgangulo inferior

deS. Esto no implica falta de informacion, porque latrnz es simétrica y estos tiempos
se encuentran al sumarle los valores de lag énlead dd.
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Las imagenes se trabajaron con la configuracion de niveliskesgrn que la maxima
similitud corresponde al blanco. De todas formas algunagenes se presentaran con
la configuracién contraria, para obtener una mejor visaEbN.

En la Figura 5-2 se ilustra con un ejemplo la matriEf la matriz original se observan
dos diagonales a los lados de la diagonal principal, queorsesponden con las
repeticiones del estribillo. Como se indica ambas inclugemisma informacion, es
decir la primera aparicion del estribillo entteyt, y su repeticion entre, +lagy

t, +lag . Para la construccion de la matriz T se mapea unidante diagonal sefialada
en rojo (ubicada en el triAngulo inferior).

lag

1 t2 tltlag t2+lag t1 12

Figura 5-2: Representacion time-lag

5.5 Significado de la posicién y la cantidad de lineas en la matriz T

En la matriz T aparecen columnas de lineas que represgntdmero de repeticiones
de cada estribillo.

En la Figura 5-3 se puede ver una primera columna coflineas. Esas lineas son las
comparaciones de la primera repeticion del estribillo esntres restantes. En la
segunda columna se ve la comparacion de la segunda idapetia la tercera y cuarta.

La ultima columna representa la comparacion de lartgrcearta repeticion.
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Figura 5-3: Matriz T con cuatro repeticiones.

En las siguientes figuras se observan matrices T pamaiones con dos y tres
repeticiones del estribillo. El analisis es analogdedh Figura 5-3.

Figura 5-4: Matriz T con dos repeticiones.
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Figura 5-5: Matriz T con tres repeticiones.
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6 Identificacion de estribillo (IE)

6.1 Resumen

En este capitulo se presenta el método de andlisisigal, que busca en la Matriz de
Similitud las secciones de cancidn que se repiten.

6.2 Introduccion

El procedimiento definido consta de dos etapas. En la @riggeprocesa la imagen para
conservar Unicamente las lineas que corresponden a lagiogest y eliminar la
informacién que no es necesaria. En la segunda etapaakea la imagen resultante
para identificar el comienzo vy fin de los fragmentasdidatos a estribillo.

Este procedimiento se realiza de forma iterativa, medaciertos parametros y
almacenando todos los resultados. Finalmente semalada configuracion 6ptima.

n
—

Tratamientc Busco repeticione Estribillo
(Primera etapa) (Segunda etapa)

i

Figura 6-1: Esquema bésico de la identificacion del estrild

6.3 Primera etapa: Tratamiento de la imagen

Se parte de la matriz S, donde la resolucion corresponukrlio segundo de cancion, y
su tamafo varia segun el largo de la cancion. Paraetgamiento se trabaja con la
representacion time-lag, por lo que se intentard idemtiflas lineas horizontales
presentes en la matriz T.

El proceso que define el resultado de esta etapa es lawciawd’ de la imagen con un

elemento estructurante horizontal. El largo 6ptimo tehento estructurante varia de
cancibn en cancion. Se determin6 empiricamente un rangealdees en los que

efectivamente se detectaban repeticiones. Este rangmprende los valores de
horizontal desde 8 hasta 47.

La convolucion realizada implica una limpieza de lagera(erosion), donde se resaltan
las areas de la misma que se asemejen al elemenict@stnte horizontal.

13 Ver Apéndice B
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En la Figura 6-2 se presenta el procedimiento general défickcion. La primera y la
segunda etapa se repiten variando el valor de la horizostaluando si la deteccién
fue exitosa 0 no. En las posteriores secciones deagsitello se explicara en detalle los

procesos realizados.

Horizontal
automatica
NO Si
Identificacién
exitosa
A
Estudio de todo
el rango posible
de horizontales
A
Seleccion de una
horizontal
Identificacion Estudio de
exitosa horizontales i«
contiguas
A
. Seleccion de la REPETICIONES
IDENTIFICACION horizontal ——» DEL ESTRIBILLO
DE FRAGMENTO definitiva
REPRESENTATIVO
A
Seleccion del ESTRIBILLO
estribillo —> ELEGIDO
definitivo

Figura 6-2: Procedimiento general de identificacion delsribillo y sus repeticiones
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En la Figura 6-3 se puede ver el principio y el final de etstaa.

W,

Figura 6-3: Matriz de similitud original Sy su representaion time-lag T procesada.

El procesamiento de la imagen es sencillo y se ilestda Figura 6-4. En primer lugar,
se rota la imagen S ecualizada, Seq, para obtener suerdpoidn time-lag T. La
imagen obtenida es convolucionada con el elemento estnt, para un determinado

valor de horizontal. El resultado de la convolucién saria.

Se suman la imagen binarizada y la imagen T. Esta oferaosca enfatizar las
horizontales. Finalmente, se vuelve a realizar la @locidon con el elemento
estructurante y se binariza la imagen. Las binarizacemesalizan con un umbral igual

a cero.

ecualizacio giro convolucion
S » Seq » Teq » TcC
@ @ @ y binarzacion
Tcg
g /
~

convolucién y binarizacion

O,

Figura 6-4: Primera etapa

A continuacién se muestran las imagenes resultantesdaeproceso del procedimiento.
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1. Ecualizacién de la matriz S: Seq (Figura 6-5).

Figura 6-5: Seq

2. Representacion time-lag de $&qeq (Figura 6-6).

Figura 6-6: Teq

3. Convolucién de Teq con el elemento estructurante de [E2gbl2: Tc (Figura
6-7).

14 A partir de este punto se comenzara a visualizamiagénes de tal forma que el negro representa
similitud.
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Figura 6-7: Tc

4. Suma de Teq con Tc binarizada: Ts (Figura 6-8).

Figura 6-8: Ts
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5. Nueva convolucion de Ts con h12 y binarizacion: T (Figura 6-9).

L

Figura 6-9: Sc

Como se observa en las imagenes, el efecto de lalooitn con la horizontal permite
visualizar las lineas correspondientes a las repegisien forma clara. El grado de
“limpieza” de la matriz depende del valor de horizonkedielo. Para valores pequefios
de dicha horizontal la imagen tendr4 mas lineas que pkmes mayores.

Antes de pasar a la segunda etapa se analizardn losnmebtpie surgen en las
imagenes y dificultan la deteccién correcta de lasticpees.

6.4 Tipos de problemas en las imagenes

No todas las matrices de similitud se comportan de lmanfsrma ya que las canciones
estan compuestas de forma muy diferente. Estas difasese reflejan en determinados
problemas en las imagenes para encontrar las lineas.

A continuacién se explicara en que consisten dichos prableyren la proxima seccion
se presentara la forma de solucionarlos.

6.4.1 Problema 1: Hueco en la linea correspondiente al estribill

Este tipo de problema aparece cuando las repeticionedrnlallese diferencian en un
lapso corto de tiempo. Generalmente ocurre por lanantdn distinta de una silaba o
palabra, por la adicion de instrumentos, o por arsegiosicales distintds

!5 Arreglos musicales distintos son ejecuciones alterdeltes misma melodia.
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Se considera la presencia de un hueco cuando dos lineaslissaciadas 4 segundos
como maximo (ver Figura 6-10). Este valor fue elegido tirhai andlisis de la base de

datos.

30 35 40 45 A0 55 B0
tiempo (seq)
Figura 6-10: Ejemplo de hueco

6.4.2 Problema 2: Homogeneidad en la cancion (Triangulos)

Los triAngulos aparecen en la matriz T como un conjdettineas con lags cercanos
(ver Figura 6-11). Esto se debe a que segmentos de la caasidn compuestos por
pequefios fragmentos de musica similares. Generalmestetribingulos no se
corresponden con el estribillo, pero hay algunas excepciones

=
>

"

"ila

Ilife

Figura 6-11: Ejemplo de triangulos

Los triangulos de la matriz T provienen de los cuadradosscigue se veian en la
matriz S, y al utilizar la representacion time-lagra@sforman en triangulos (ver Figura

6-12).
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N

Figura 6-12: Matriz S donde la similitud se ve como cuaddos

La presencia de triangulos depende en algunos casos ddicymda’ esté la imagen.
Suele pasar que para un valor de horizontal pequefio se obs#dmgulos, mientras
gue para valores mayores éstos no aparecen (ver Figuja 6-13

|

Y

5;4
\

n ‘*nm': l“\t

Figura 6-13: A la izquierda la imagen se convolucion6 con uralor de horizontal de 11,y a la
derecha con 20.

En la seccion 6.5 se analizara los pasos a seguir capadece un triangulo.

6.4.3 Problema 3: Repeticion de fragmentos distintos

Determinar el estribillo de una cancién es una tarBeildie realizar. En numerosas
canciones la estructura es tal, que existe mas de un fitmoen letra y masica que se

repiten. Podria decirse entonces que estas canciones ties o en algunos casos hasta
tres estribillos diferentes.

En estos casos, lo primero que hay que hacer es idenéfipaoblema, y luego elegir
uno de ellos.

Por ejemplo, en la Figura 6-14, si las dos lineas que apateoespondieran al mismo
estribillo, una deberia ser repeticion de la otra. Easqgialabras, los tiempos de inicio y
fin de una linea mas su lag, deberian coincidir cotidogos de la otra.
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Sean {a, ba Y tig, g l0S respectivos tiempos de inicio y fin de los fragmektB; y
lag Ay lag B sus lags. Al sumarle los lags a dichempios se verifica que no coinciden
en el tiempo, por lo que un fragmento no puede ser repeteibotro.

Efectivamente, son fragmentos de musica distintosnyocee vera a continuacion, la
herramienta realiza la eleccién, considerando cietéaacteristicas de cada uno de
ellos.

01 Lag B = 64 seg I t1a = 62 seg
. | toa = 77 seg
B0
- Lag A=111 seg | t1g = 34 seg
§1DD- {L_ I tor = 54 se
2 1204
. 0 t1a + lag A = 126 seg No coincider
507 I toa + |ag A=141 seg con los
180 4 fragmentos
007 i t1g + lag B = 145 seg :::ree”zlfes o
2207 i tog + lag B = 165 seg
50 100 150 200

tiempo (geg)

Figura 6-14: Ejemplo de una cancién con dos estribillos ftirentes

6.5 Segunda etapa: Busqueda de repeticiones

En esta etapa, se describira el analisis efectuadmatia T para encontrar los tiempos
del estribillo y sus repeticiones.

La implementacion de esta busqueda se basé en el andlids matriz T, sus
caracteristicas y patologias anteriormente explicaBasintenté plasmar el proceso
l6gico que se desarrolla al observar la imagen.

Para disminuir el costo de procesamiento se submuestnaatiiz T, obteniéndose una
resolucion de 1 segundo, que es la resolucién esperadatifidgde un estribillo. A la
nueva matriz se le llamara R.

6.5.1 Busqueda de lineas en R

Se considera por hipotesis que el largo de un estribiifo agsnprendido entre 8 y 45
segundos. Por lo tanto, se buscaran las lineas que ténganas el largo minimo y no
superen el maximo. También se tendran en cuenta los paleeae que formen un
posible estribillo con hueco. Se asume como ruido el destas lineas.

Lo que se obtiene es una tabla, con los tiempos de ifiiades y los valores de lag de
cada linea hallada.
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Como ejemplo se puede ver la Tabla 6-1 donde se encuentraneas. |IAparecen
resaltados con distintos colores los conjuntos dedipessentes en la Figura 6-15. En
el conjunto anaranjado y en el violeta no se incluyalgnnas de las lineas porque su
duracién es menor al minimo establecido.

Inicio (seg)| Fin (seg) | Lag (seq)
114 125 9
177 186 9
113 123 10
176 184 10
114 123 11
114 123 12
113 121 13
175 181 13
123 133 61
54 63 107
65 73 107

Tabla 6-1: Lineas halladas

10 -
20
30
400
&0 A
B
71
80
90

lag (seq)

100 -
110 1

2l alll

100

120 140

tiempo (seq)

Figura 6-15: En los circulos se identifican 3 conjuntos déneas encontrados.

Cuando la imagen presenta triangulos (problema 2) y el mude lineas halladas
asciende a 15, se considera que la identificacibn no es&xiaira esa horizontal ya que
se presentan demasiadas similitudes. Lo mismo ocurrd@umanse halla ninguna linea.
En estos casos se interrumpe el procesamiento parreteahorizontal utilizado, y se
continda el andlisis para otro valor.
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A lo largo del procesamiento se realiza en varias ogasiuna limpieza de las tablas
calculando un largo estimado de estribillo como el largtadimea mas larga hallada
hasta el momento, y eliminando las lineas cuyo lag se@ma ese largo estimado. Con
esto es posible deshacerse de algunas de las lineas witenrde similitudes propias

dentro del segmento.

6.5.2 Extension de lineas

En este punto se analiza para cada linea hallada, la insasigémal Seq (matriz de
similitud ecualizada); con esto se procura recuperar Iopule las lineas perdidos en
la convolucién (erosion). Extensiéon de lineas

Se considera la linea extendida, hasta un maximo de ®md&eEg@d cada lado de la

misma. Luego se calcula la desviacion estandar y laandedlos valores de los puntos
de la linea original, pero en Seq. La desviacion estaedaorapara con la diferencia

entre los nuevos puntos y la media de los originalessdrallados. En los casos en que
la diferencia calculada sea menor a la desviaciomdsta se extenderd la linea

incluyendo estos puntos en la tabla.

En la Tabla 6-2 se puede ver un ejemplo del resultado deelas@n de lineas.

Inicio (seg)| Fin (seg) | Lag (seq) Inicio (seg)| Fin (seg) | Lag (seq)
123 133 61 123 134 61
54 63 107 54 64 107
65 73 107 65 74 107

Tabla 6-2: Lineas extendidas

6.5.3 Rellenado de huecos
Rellenado de huecos

Como se explicod anteriormente, se considera comoohaein apartamiento entre dos
lineas de 4 segundos como maximo (problema 1). Por dsgy heas con igual valor
de lag y la distancia entre ellas es menor o igual egdrslos, se convierten en una
Unica linea.

En la Tabla 6-3 se encuentran coloreados en verdé&asloriginales y la resultante
luego de rellenar el hueco que se presentaba.
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Inicio (seg)| Fin (seg) | Lag (seq)
123 134 61 Inicio (seg)| Fin (seg) | Lag (seq)
54 64 107 123 134 61
65 74 107 54 74 107

Tabla 6-3: Relleno de huecos

6.5.4 Agregado de lags

Hasta ahora se trabajé con las lineas que se visualizén reatriz R sin utilizar la
informacién que se obtiene de sumar los lags a lasamis/ partir de este punto se
agregan a la tabla los tiempos de inicio y fin que correspoa@sta suma.

Al incluir esa informacion luego del punto anterior, seqara que los huecos estén
completos tanto para los fragmentos originales con® Ipamuevos.

Inicio (seg)| Fin (seQ)
Inicio (seg)| Fin (seg) | Lag (seq) 123 134
123 134 61 — 184 195
54 74 107 54 74
161 181

Tabla 6-4: Se agregan lags

6.5.5 Fundicion de extremos de fragmentos coincidentes entempo

Una vez que se tienen los fragmentos encontradesnggaran uno a uno para analizar
si coinciden en el tiempo (se solapan). Los iniciomgléis de los fragmentos que se
solapen se reemplazan por el minimo inicio y el maximal. Este procedimiento se
denomina “fundicion de extremos”.

Cuando se funden los extremos de dos fragmentos y eldafgesultado es mayor al
150% del largo estimado definido anteriormente, se comsigee la fundicion fue
incorrecta, ya que esos dos fragmentos eran independi§itesto se cumple se
“desolapa”, asignando el punto medio del solapamiento cé@inal del primer
fragmento e inicio del segundo.

Se puede ver un ejemplo de la fundicién de extremosEabla 6-5.

60



Inicio (seg)| Fin (seQ)
51 61
102 112
48 70
100 122
106 120
183 197
54 68
182 196

Inicio (seg)| Fin (seQ)
48 70
100 122
182 197

Tabla 6-5: Fundicién de extremos

6.5.6 Asignacion de grupos

En este punto se decide para el caso de que haya mas deihilloeen la cancién

(problema 3), cudl de ellos es el mas apropiado para dev®laea esto se asignan
grupos a los fragmentos.

Se denomina que dos lineas pertenecen a un mismo gru@oes generada por la otra
mas su lag, o si coinciden en el tiempo.

En la Tabla 6-6 y la Figura 6-16 se observa un ejemplo dsidaacion de grupos. En
la imagen aparecen Unicamente las lineas halladaslasrgeneradas por la suma del

lag.

Inicio (seg)| Fin (seQ) Grupo
53 88 1
114 150 1
9 35 2
88 113 2
162 179 2

Tabla 6-6: Asignacion de grupos
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404 GRruUPO?2 GRUPO 2 -

= I
EI:I T 4 B
—

= 80 4 -
ah}
N
fag
L)

100 4 -

120 - - v I

GI_-'\’,UPO 1
140 (triangulo) |

20 40 &0 20 100 120
tiermpo (sed

Figura 6-16: Matriz T con distintos grupos.
6.5.7 Eleccion de grupo

Para la eleccion del grupo se consideran tres caraicgsjscada una con distinto peso
sobre la decision:

» Grupo con algun componente proveniente de un tridngulor&édera que una
linea pertenece a un triangulo cuando hay mas de 4 lineaimgéen con
ella en el tiempo, y tienen valores de lag cercanos.

* Numero de lineas que componen el grupo.

* Maxima duracion de fragmento que haya en el mismo.

En funcion de estos parametros se define qué grupo es ebqieviselve para la
horizontal seleccionada de acuerdo al siguiente criterio

1. Primero se analiza si hay algun grupo con triangulos (@mubR), de ser asi se
eliminara ese grupo siempre y cuando exista otro grupo que temézs

2. Luego, se toma como prioridad la cantidad de elementosl gmupo, que
corresponde al grupo con mas repeticiones de estribillo.

3. En el caso que la condicion anterior encuentre mas deupn, se elegira el que
tenga maxima duracion.
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4. Si las condiciones anteriores no definen un Unico grupo,elsgira
arbitrariamente el primer grupo.

En el ejemplo de la Tabla 6-7, de acuerdo al criterioieagd anteriormente, se elige el
grupo dos ya que ninguno de sus elementos proviene de un triangulo.

Inicio (seg)| Fin (seQ) Grupo | Tridngulo| Duracién
(seg)
53 88 1 Si 36
114 150 1 Si 37
9 35 2 no 27
88 113 2 no 26
162 179 2 no 18

Tabla 6-7: Asignacion de grupos

En este caso las repeticiones reales se ven enbla ©&88. Se verifica que el grupo
elegido fue el correcto.

Inicio (segQ) Fin (seg) Duracion (seq)
18 33 16
97 112 16
163 178 16

Tabla 6-8: Repeticiones reales

6.6 Seleccion de las repeticiones del estribillo

El proceso descrito se realiza para distintos valoresladgo de horizontal,
almacenandose todos los resultados obtenidos y selaadio uno de ellos (ver Figura
6-2). El proceso de seleccion consiste en evaluar en dessendente de prioridades
los siguientes parametros:

* NuUmero de repeticiones
* Largo de las repeticiones

Para reducir el tiempo de analisis se toma como puntortiéappara el valor de largo
de horizontal, el equivalente al 10% de la duracion totaladeancion. Este es el
porcentaje promedio de duracién de estribillo respecto duracion total, calculado
para las canciones analizadas. En adelante se llamaeste valor, horizontal
automdtica. Si existe deteccion al utilizarla, se aaali Unicamente valores de
horizontales contiguos a la automatica.

En caso contrario se analiza todo el rango de horiesnfsible, considerando los

valores 10, 15, 20, 25, 30, 35, 40 y 45. En esta primera selesecélige una de ellas y
como en el caso anterior se estudian valores contigsesealiza la segunda seleccion.
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Si para todos los valores de horizontal analizadosnseentran mas de 15 lineas o
ninguna, no se puede seleccionar una horizontal. Encaste la identificacion del
estribillo se define no exitosa para esa cancion yaereal método de identificacidn
de fragmento representativo (IFR).

El caso en que se encuentran mas de 15 lineas paraasdawizontales analizadas,
implica que la matriz T contiene triangulos, y en coonseacia, en la matriz S la
similitud se ve como cuadrados en lugar de diagonales. ICoétedo IFR se obtienen
mejores resultados para este tipo de matrices ya que semera a continuacion se
busca la similitud buscando areas lo mas blancas posible.

En la Tabla 6-9 se puede ver un ejemplo de las dos seles@ates explicadas. En este
caso para la horizontal automética no existe detec8iémrocede a analizar, entonces,
el rango de 10 a 45. La horizontal seleccionada es la 15.

Inicio | Fin | Dur [Inicio | Fin | Dur |Inicio | Fin | Dur
10 0 0 0 0 0 0 0 0 0
15 44 66 23| 92 116 25| 165 177 13
20 45 57 13| 96 108 13 0 0 0

25 0 0 0 0 0 0 0 0O O
30 0 0 0 0 0 0 0 0O O
35 0 0 0 0 0 0 0 0O O
40 0 0 0 0 0 0 0 0O O
45 0 0 0 0 0 0 0 0O O

Tabla 6-9: Resultados para todo el rango de horizontales

Para la segunda seleccién del ejemplo (Tabla 6-10) se asstladi horizontales
contiguas a la 15. Se obtiene como resultado la horizbstala que tiene la misma
cantidad de repeticiones que la 15 pero una de las repetie®nass larga.

Horiz | Inicio | Fin | Dur [Inicio | Fin | Dur |Inicio | Fin | Dur
11 0 0 0 0 0 0 0 0 0
12 0 0 0 0 0 0 0 0 0
13 0 0 0 0 0 0 0 0 0
14 44 66 23| 92 119 28 | 165 177 13
15 44 66 23 92 116 2 165 17713
16 44 65 23 92 116 2 0 00
17 44 57 23 92 108 17 0 00
18 44 57 23 96 108 13 0 00

Tabla 6-10: Resultados para horizontales contiguas alrededor d elegida en la primera seleccién
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6.7 Determinacion del estribillo

Una vez definidas todas las repeticiones del estribilltadmncion, queda especificar
cudl sera la que se elija como resumen. Para estmatizan nuevamente los resultados
obtenidos para el resto de las horizontales, buscandoeicién mas “estable”.

La estabilidad de un fragmento implica que para todos #&sres de horizontal
analizados, ése fragmento aparezca varias vecesadonde encontrarse dos 0 mas
fragmentos igualmente estables, se elige el mas largo.

En el ejemplo, para la horizontal seleccionada lasquesmdos repeticiones aparecen la
misma cantidad de veces para las horizontales anaiza€la la segunda repeticion es
mas larga. Se designa entonces a esta repeticion cbritille y por lo tanto resumen
de la cancion.

Horiz | Inicio | Fin [ Dur [Inicio | Fin | Dur |Inicio | Fin | Dur
14 44 66 23 92 119 28 | 165 177 13

Tabla 6-11: Resultados para la horizontal elegida y en verde tapeticion seleccionada.
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7 ldentificacion de fragmento representativo (IFR)

7.1 Resumen

Este método es un andlisis de la matriz de similitudrredtivo al visto en el capitulo
anterior. No se basa en el reconocimiento de patroleegepeticién, sino que
simplemente evalla las zonas de la matriz donde sergrecugds similitud.

Esto lo hace un método muy sencillo de implementamoly gn corto tiempo de
procesamiento, aunque los resultados obtenidos son mupriegea los del método IE
como se vera en las evaluaciones finales.

7.2 Procedimiento

Partiendo de la Matriz de Similitud ecualizada Seq vistel &apitulo 5, se define una

medida de similitud llamada semejanza meds, que analiza la similitud de un
segmento con respecto al resto de la cancion.

Dado un segmento que comienza en un punto q y terminaSrse calcula como el
promedio de los valores de los puntos de S, en el mrdtarformado por la
comparacion del segmento con la cancién en su totalielackctangulo descripto se
puede visualizar en la Figura 7-1.

La semejanza media est& definida entonces, de larsigdigema:

S(r,q) = SH (M)

r-1 N
=1

1
N(r-q-1) 54
donde N es el numero total de ventanas (ancho matidz Seq).

De conocerse o deducirse informacion relevanteeslabestructura de la matriz, puede
ser incluida en el analisis mediante un vectoret®g:

_ _ 1 s . ..
S =gy D;q;w(ntseq(u i)

Generalizando para cualquier segmento de larga $efnejanza media se calcula segun
el vector Q, (k) cuyo k-ésimo componenté €orrespondiente al comienzo de cada
segmento) se define como:

Q.(K) = S(k,k+L~1) :W_)DKZ $s.(0)  k=12.N-L+1
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Q, tiene entonces, N — L+1 componentes. Para hallamelenzo del fragmento que se
va a devolver, hay que calcular el k que corresponde ahmasmlor deQ, .

Matriz de
similitud

Figura 7-1: El promedio de los puntos del rectanguloes Eemejanza media del segmento con el
resto de la cancion.

En capitulos posteriores se presenta un analisisiggtadde los resultados de este
método en comparacion con el IE.
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8 Evaluacion y eleccion de métodos para el sistema

8.1 Resumen

Este capitulo estd dedicado a detallar la evaluacion gciéte de los métodos
presentados, asi como también de sus parametros. Porcamtiene la estructura y
métodos empleados en el sistema de identificacionsdenen implementado.

En las secciones 8.2 y 8.4 se explican los criterigdeamios en la construccion de la
base de datos de canciones utilizada y la definicioeslenen valido, empleados en la
evaluacion respectivamente.

Inicialmente se analizan los métodosMECC y VC para elegir las configuraciones
Optimas de sus parametros. Luego se realiza una condpaeatie éstos para elegir el
gue presente el mejor desempefio y se analiza IFR gdacaigear también la mejor
configuracién. Finalmente se evallan los métodos de fidewtoén del resumen:

Identificacion de Estribillae Identificacion de Fragmento Representativo

8.2 Base de datos

El universo de trabajo se limitara mediante la sedecdie un conjunto de canciones,
gue se procurd fuera lo mas amplio posible, teniendo comeo (r@quisito el
cumplimiento de las hipétesis exigidas: canciones queamtcon estribillos,
principalmente de rock y pop.

Para verificar que una cancion contiene estribillos #lizar posteriormente la
validacién de los resultados, se procedié a encontsaedtribillos manualmente. Se
escucharon las canciones atentamente hasta podeficderits inicios y finales de
cada una de sus repeticiones.

En la eleccion de los “estribillos reales”, fue inehviéatener cierta duda en canciones
con distintos estribillos posibles. Esto es, dos fragoseque se repiten a lo largo de la
cancion, pero distintos entre si (ver seccién 6.4.3).

Dada la subjetividad de los datos se solicitd a 20 perspeastiquetaran los estribillos.
Se presentaron las canciones a cada persona junto astribillo correspondiente,
pidiendo que lo evaluaran segun fuera correcto y préciso

Inicialmente los algoritmos fueron calibrados utilizanda lrase de 100 canciones,
conocido comaonjunto de entrenamien{@dpéndice A.a A partir de estos resultados,
se establecieron los parametros del sistema.

16 La encuesta se realizé en base a la listApiehdice A.3 los resultados se presentan en el apéndice B.
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Cumplida esta primera etapa de calibracién, se configuadsegunda lista de 50
canciones,conjunto de validacion(Apéndice AJ disjunta con la anterior. Estas
procuran complementar el conjunto de entrenamientdesoas y artistas ampliamente
difundidos, no incluidos antes. También pretende ammiaespectro de estilos
musicales, incluyendo temas actuales y de las Ultinwles.

El motivo para evaluar el desempefio de los métodtizantio una nueva base, es

verificar que los parametros obtenidos en la calibraséam independientes de la base
de datos antes utilizada.

8.3 Procedimiento de evaluacion

En la siguiente figura se muestra el esquema del procetiomitlizado para realizar la
evaluacion.

MFCCg VCe
Estudio y seleccidl Estudio y seleccié
de pardmetros de pardmetros
Configuracior Configuracior
optimayrcc Optimayc

COMPARACION

Método de extraccio
Optimo

IE 1ISG

l l

COMPARACION

l

SISTEMA

Figura 8-1: Procedimiento de evaluacién del sistema

La evaluacion se realizé en base a la implementasidMATLAB de los métodos de
extraccion de caracteristicddFCC y VC, asi como también de los métodos de
identificacion IE e IFR.
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Para la identificacion del resumen se empled el neétieddentificacion de Estribillo
(IE)Y. Primeramente se estudian distintas configuracionespat@metros para
seleccionar la configuracién dptima para cada métodoass a los criterios explicados
a continuacion.

A partir de la configuracion optima se compakdiRCC y VC mediantdE, eligiendo el
que presente mejores resultados. Este sera el métoetrdecion de caracteristicas
implementado en la herramienta.

Los parametros dH-R son estudiados para el método de extraccion que resulée de
seleccion anterior. Dada la complejidadiBeno se analizaron mediante estadisticas los
parametros, sino en forma empirica. Finalmente se zanalios métodos de
identificacionlE elFR con el método de extraccion seleccionado

8.4 Criterios de Validacion

El proceso de validacién consiste en comparar los aekdt obtenidos mediante la
herramienta, con los obtenidos manualmeeseribillos reales(E,). Este proceso se
puede observar en la Figura 8-2.

CANCION

/\

Andlisis Andlisis del sistema

rmantErrarl

Estribillos l Repeticiones/ \ Resumen

COMPARACION

)

Figura 8-2: Esquema del proceso de validacion

Los resultados para la devolucién del resumen (R), y lauderepeticiones (RR) se
analizaron de forma independiente

7 Se realiza la evaluacion sélo para el métodaleetificacion de Estribillo Esto se debe a la
experimentacion inicial donde se observa que los resimenestds\por IE se aproximan mejor al
estribillo que los déSG. De todas formas se realiza posteriormente estaceeidn.
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8.4.1 Criterios de validacion de R

Para estipular el éxito de la devolucion de R, se carsioielas siguientes variables:

» Cobertura: representa el porcentajeRigue coincide con algurE,, es una
medida de cuanta informacién del estribillo real se ericaien el resumen

_ Iongitud(R I ER)
Iongitud(ER )

» Precision: representa el porcentajeEle que coincide coR, es una medida de
cuan precisa es la deteccion del resumen

P _Iongitud(RI ER)
" longitud(R)

Se realizan tres analisis diferentes utilizandadhertura y la precisién para evaluar
distintos aspectos de los resultados. También rsdrdeen cuenta el caso en que el
sistema no devuelva resultados p&rague llamaremosacia

Anédlisis 1: Cobertura

En un primer andlisis, se considera Unicamenteli@rtura, y un resumen es calificado
como valido si el porcentaje de cobertura es mayth%. De esta forma, se admite que
la duracion de algunos de los resimenes sea malgpdetectada manualmente, pero el
estribillo estara presente. Es justamente porastodaremos prioridad a este analisis,
porque esta en concordancia con nuestro objetidetizcion completa.

Por medio de este andlisis se diferenciaron logescgae presentan una cobertura del
0%, lo que implica que la identificacion resultaugnestribillofalso, de aquellos en que
existi6 un minimo de cobertura.

Se define lacobertura promediocomo el porcentaje de cobertura obtenido en las
canciones donde se detecta algo del estribilleadas que no sdalso nivacio.

Andlisis 2: Combinacién de cobertura y precision

Representa un analisis mas estricto que el antelomde se da prioridad a la cobertura
pero considerando también la precision de los tados. Califica al resumen
identificado como valido por el criterio anterioexigiéndole adicionalmente una
precision de al menos un 50 %.

Para el estudio de este andlisis, se observakguaa 8-3 un diagrama de la estructura

basica de una cancién y los posibles fragmentdadued, discriminando su validez
segun la posicién.
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Los fragmentos coloreados en verde son aquellos coadake validos. En los
fragmentos nimero uno, dos y tres los extremos norsesponden con exactitud a los
reales. El caso cuatro es el idealmente hallado.

Los amarillos representan devoluciones consideradasdasgtiara este analisis. En el
namero 5 es debido a que la precision es menor a 50% yameto 6 por no alcanzar
la cobertura necesaria.

Por ultimo, los fragmentos anaranjados muestran aquelloecgquamplen ninguno de
los requerimientos y los rojos los que no representario eabsoluto al estribillo
(estribillo falso).

INTRODUCCION ESTRIBILLO ESTRIBILLO

|
|
|
|
1

Figura 8-3: Diagrama de las posibles posiciones de los resnes con respecto a los estribillos
parael estudio del segundo analisis.

Analisis 3: Medida F,

La medida F,'® consiste en realizar un promedio arménico de la cafzery la
precision:

F o 2P
C+P

La F, presenta igual peso tanto en la cobertura como en lsipredcEs por esto que
puede resultar una medida ambigua como se puede ver emploege laFigura 8-4:

18 Ver apéndice E
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Ejemplo de resultados de cobertura, precisiory da un mismo resultado para
coberturas y precisiones muy distintas.

F, =80%

i i P=67%
ER
. | F, =80%
: | P =100%
i €, i

Figura 8-4: Ejemplo de resultados de cobertura, precisiog F,.

Debido a esta ambigiedad y a que se pretende encontrar urpdeentaje del
estribillo, este analisis no se usa en la selecciopadémetros y métodos. De todas

formas se analizara 1B, para las canciones dadnjunto de validacidnya que también
fue utilizada como evaluacion en trabajos previos [6],U8% resumenes identificados
se definen como validos si g es mayor al 70%.

8.4.2 Criterios de validacion de RR

Para la validacion de las repeticiones se consideranidasas nociones de cobertura 'y
precision anteriormente explicadas pero adaptadas dera Biguiente:

» Cobertura: representa el porcentaje total de tiemposegue losR, coinciden
con losEy,.

Zlongitud(Ri | Eg )
) \

Cr = (
" > longitudEy,
j

73



+ Precision: representa el porcentaje total de tiempo etogug;, coinciden con
los R;.

3 longitud(R, | E)
_1
e = > longitud(R; )

En este caso también se realizan los tres anatitds axplicados.

8.5 Evaluacion de las configuraciones de MFCC y VC

Luego de haber explicado los criterios de validaciépasa a evaluar los métodos.

8.5.1 Eleccion de parametros para MFCC (con IE)

Las estadisticas paMFCC se hallaron con los distintos parametros descriptols e

seccion 4.3.4. Primeramente se busco la “mejor” configimate parametros de forma
experimental, resultando ser la opcidon 1 de la Tabla 8lbasSe a dicha opcién, se
modificé un parametro por vez con el fin de elegicdafiguracion éptima y analizar

los cambios que provocan los parametros.

Uso del
Rango de N ler

frecuencias micc | coeficiente Datos ventana
Opcion 1 20 a 3000 12 Si 1s, solap 50%
Opcién 2 20 a 3000 12 No 1s, solap 50%
Opcion 3 20 a 3000 12 Si 2s, solap 50%
Opcién 4 20 a 3000 12 Si 0.5s, solap 50%
Opcidn 5 20 a 3000 12 Si 0.2s, solap 50%
Opcién 6 20 a 3000 6 Si 1s, solap 50%
Opcidn 7 20 a 3000 30 Si 1s, solap 50%
Opcion 8 20 a 4000 12 Si 1s, solap 50%
Opcién 9 20 a 8000 12 Si 1s, solap 50%
Opcién 10 | 20 a 8000 12 No 1s, solap 50%

Tabla 8-1: Opciones de analisis para MFCC

En el Apéndice C.a se detallan las estadisticas.a&riduras siguientes se pueden
apreciar los resultados para los criterios mas refesan
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Figura 8-5: Analisis de cobertura de resumen para distintaspciones de MFCC con IE

60 -
50 -
@ 70/50
40
O 70/70
30 -
20 -
10
0 - \ \ \

op2 op3 op4 op5 0op6 op7 op3 op9  oplo

Figura 8-6: Analisis de combinacién de cobertura y precién de resumen para distintas opciones de
MFCC con IE

En la Figura 8-5 se aprecian los porcentajes de canciueeserifican una cobertura
del 70% del resumen (andlisis 1). Las mejores opciewstaron ser la 1, la 8 y la 9.
Del mismo modo, en la Figura 8-6 se presenta el andlisis observa que las mejores
opcionessonlaly?7.

80 -
70 1
60 4

|70
50 -

m 80
40 A

m 90
30 A

0 100
20 4
10 4

0 - T T T

opl0

Figura 8-7: Analisis de cobertura de repeticiones para dtintas opciones de MFCC con IE
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60 -
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40 1 @ 70/50
30 A @ 70/70
20 A
10 - H

0 | ||

opl op2 op3 op4 op5 op6 op7 op8 op9 opl0

Figura 8-8: Analisis de cobertura y precision de repeticnes para distintas opciones de MFCC con

El analisis 1 para las repeticiones del resumen (Figurad®&welve como mejores
opciones la 1, 8 y 9, mientras que el analisis 2 (Figuraed¥@)entra como mejores
opciones la1ly 8.

Las sutiles diferencias en ciertas estadisticas puéaeiugar a incertidumbre en la
eleccién de la configuracion éptima. Si se contara wam base de datos de mayor
tamafio, las estadisticas podrian ser mas determin&st@®r esto que en el momento
de elegir la configuracion 6ptima, se tuvieron en cuexgastadisticas y el estudio de
los parametros realizado en la seccion 4.4.4.

En conclusion, encontramos que la mejor opcién es la 1.

Rango de N Uso del ler
frecuencias mfcc coeficiente Datos ventana
| Opcion 1 20 a 3000 12 Si 1s, solap 50%

Al analizar ciertos parametros, se observo que laslisitas no devuelven resultados
intuitivos, debido a las caracteristicas |fe Este es el caso de la comparacion de la
opcion 1 con la 6, que se diferencian en el nimero diiciemees MFCC, 12 y 6
respectivamente. Ya que el uso de un numero bajo de eoédisi implica una
aproximacion menos exacta del timbre, se deberia eacama mayor similitud en la
comparacion y por tanto un mayor porcentaje de canctmresesumen valido.

El método IE puede no resultar el mas adecuado partipestie analisis ya que en los
casos que se encuentra demasiada similitud no devuelvedesdjtno diferenciando
de aquellos en que no se encuentra similitud alguna. H22%nde canciones donde
no se encuentra ningun estribillo en la opciéon 6 de acueldabla C-1. Luego del
analisis de las matrices de estos grupos se concluye debide al exceso de similitud
gue no se obtienen resultados en la mayoria de los.caso

19 Ver seccién 6.4.2
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Las opciones 7 y 1 analizan los efectos de utilizar agomnimero de coeficientes
MFCC, con 30 y 12 coeficientes respectivamente. La Ultimadopcia mejores
resultados como se advierte de la Figura 8-5 a la Figura &&taleo una menor
similitud con 30 coeficientes y presentando la opcion 7 magor exactitud en el
estribillo hallado.

Se analizaron distintos tamafos de ventana en lasnegcl, 3, 4 y 5. La opcion 3 de
ventanas de 2 segundos presentd una muy baja precision, duemrporcentaje de
cobertura. Esto es debido a que se encuentra demasiadaudipor ser una ventana
grande. Las opciones 4 y 5 por el contrario tienen un @4 ¥9% de canciones con
cobertura menor al 70%, mientras que la opcion 1 tiene ude¥#cuerdo a la Tabla
C-1. De aqui se concluye que utilizar ventanas de 1 sedopd®n 1) es un buen
compromiso entre cobertura y precision para encositralitud medianteMFCC.

Las opciones 1 y 2 comparan el uso del primer coeficpgara los rangos de filtros de
hasta 3 kHz, y la 9 y 10 hasta 8kHz. Para ambos rangusseeva que sin utilizar el
primer coeficiente los estribillos se hallan cortoss® gue se encuentra poca similitud,.
Esto se extrae de la Tabla C-1, sin utilizar el primgeficiente hay un 69% de
canciones con cobertura mayor al 70% y un 16% con menertaod que la anterior.
Por el contrario, utilizando el primer coeficiente 8ene un 84% y un 6%
respectivamente.

Por ultimo los rangos de filtros se analizan en lasomesi 1 y 9. Para el analisis 1
ambos dan resultados muy similares; con el critedge @btiene un 5% mas éxitos que
con la opcion 1. Analizando en detalle las tablas del dipérde estadisticas C.a, y a
partir del andlisis cualitativo sobre los pardmetradizado en la seccién 4.3.4, se
concluye que el uso de un banco hasta 3 kHz presenteesegsultados respecto a la
precision.

8.5.2 Configuracion de parametros para VC (con IE)

Se busca la configuracién éptima para la extracciéradecteristicas mediante VC. En
la Tabla 8-2 se presentan las distintas opciones anaizadpleando IE: rangos de
frecuencias a analizar y tamafos de ventana.

Rango de

octavas *° | Datos ventana
Opcion 1 la8 1s, solap 50%
Opcidn 2 la7 1s, solap 50%
Opcién 3 la8 0.2s, solap 50%
Opcion 4 las8 0.5s, solap 50%

Tabla 8-2: Opciones de analisis para VC

Las figuras presentadas a continuacion contienen el andlisy 2 de para la
identificacion del estribillo y sus repeticiones.

% Los rangos de frecuencia correspondientes a las octeaglican en la seccién 4.4.2. Un rango de 3
a 8 octavas es de 130 a 8000 Hz mientras que el rangotles3de 130 a 4000 Hz.
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Figura 8-9: Andlisis de cobertura de resumen para distintaspciones de VC con IE
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m 70/50
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Figura 8-10: Analisis de combinacion de cobertura y precién de resumen para distintas opciones
de VC con IE

En la identificacion del estribillo los mejores desefigsese obtienen para las opciones
1y 2, resultando mejor la 2 por una minima diferencia.

60 4

50 -

40 + m 70
| 80
30 4
@ 90
20 1 @ 100
10 -
0
opl op2 op3 op4

Figura 8-11: Analisis de cobertura de repeticiones para sgfintas opciones de VC con IE
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Figura 8-12: Andlisis de cobertura y precision de repeticites para distintas opciones de VC con IE

Las estadisticas de las repeticiones muestran quengb rde octavas no seria un
parametro determinante, ya que no se aprecia una varggidificativa. Las opciones
1y 2 presentan poca diferencia en sus estadisticéamBfo de ventana si resulta ser
decisivo, siendo 1 segundo la mejor opcion.

Comparando las opciones 1, 3 y 4, aplicando el mismosandlie se realiz6 édFCC
a las tablas del apéndice de estadisticas, se obseruaajuentana menor a 1 segundo,
encuentra los estribillos demasiado cortos.

Esto se puede deber al tamafo de la base de datos, ddotwdas de las figuras
anteriores se observa que las estadisticas masaltias £n la opcidon 2. Esto sumado a
gue el rango de frecuencias, representadas por las octavamrresponde con la
seleccion de configuracion Optima paMFCC, define la opcibn 2 como la
configuracion 6ptima.

Configuracion Rango de
Optima octavas Datos ventana
Opcién 2 3a8 1s, solap 50%

8.6 Comparaciéon de los métodos de extraccidbn de caracteristicas:
MFCC vy VC (6ptimos con IE)

De la comparacién cualitativa entre las diferenciaseddECC y VC presentado en la
seccién 4.6, se procede a evaluar los resultados obtenidasios métodos. Para ello
se hallan las estadisticas, detalladas en el apé@digara los distintos andlisis en
identificacién de resumen y sus repeticiones.
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Figura 8-13: Porcentaje de canciones segun analisis de coleaty de cobertura-precision para
estribillo

En la figura anterior se puede apreciar un desempefo supeNtfCC frente a VC en
la identificacion del estribillo. Cabe destacar que et@ataje de cobertura paviECC
dentro de los estribillos identificados es del 94% miemuaspara VC es un 86%. Esto
indica que los estribillos se hallan mas cortos emple&@IcEste Gltimo presenta a su
vez un 16% de canciones con estribillo falso, mientrasit@C presenta un 7%.

Estas diferencias de desempefio se mantienen para lifiddeidin de las repeticiones
del estribillo como se puede apreciar en el apéndice Ceflo se decide emplear
MFCC como método de extraccion de caracteristicas entefrgisde identificacién de
resumen.

8.7 Analisis de IFR (con MFCC éptima)

Cabe destacar nuevamente que IFR no detecta repeticisines,que busca un
fragmento de largo fijo que presente similitud global emnesto de la cancion. Este no
se adapta a la cancién, por lo tanto es de esperar ggtibillo no se encuentre con
exactitud.

Habiéndose detectado experimentalmente que en numerassiones retornaba la
musica del principio o final, se estudié la aplicaciénutevector de pesos sencillo. El
mismo cumple la funcién de suprimir los inicios y firsalde modo de no considerarlos
en el analisis.

Por consiguiente los parametros a determinar son @b léptimo del fragmento a

devolver y el efecto del vector de pesos (segun el pojeet@gaancion truncado). En la
tabla Tabla 8-1 se detallan las configuraciones analizadas.
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Vector de
Largo
peso
Opcion 1 20 15%
Opcidn 2 25 15%
Opcion 3 30 15%
Opcién 4 25 10%
Opcidn 5 30 20%

Tabla 8-3: Opciones de analisis para IFR

En la Figura 8-14 se demuestran los resultados para eiamtgicobertura, detallando
el resto del estudio estadistico en el apéndice C.do@snde esperar cuanto mas largo
es el fragmento, mayores son los porcentajes de adixiste mas probabilidad de
encontrar algun trozo de estribillo). Las opciones 4 yBstran los mejores resultados,
sin embargo se selecciona el menor largo por consid&@issgundos demasiado largo
para muchas canciones.

PORCENTAJE &0

COBERTURA | opl |Op2 | op3 | op4 | op5 =0 =70
100 7 15 | 23 | 11 | 19 n m 20

MAYORAQ90 | 12 | 21 | 30 | 19 | 23 30 m 90

MAYORAB0 | 22 | 33 | 38 | 30 | 33 20 :! 100

MAYORAT70 | 27 | 43 | 50 | 64 | 64 10 4

PROMEDIO | 60 | 68 | 71 | 66 | 67 0 . . . | | . .

FALSO 30 | 24 | 22 | 26 | 23 op op2 opd  opd  opsS

Figura 8-14: Andlisis de cobertura para resumen

8.8 Comparacion de los métodos de identificacion de resumen: IE e IFR
(con MFCC 64ptima)

A continuacion se presenta la comparacion entre laedosIE e IFG, analizando su
desempefio en la identificacion del estribillo, presentaidprimero un desempefio
superior en todos los analisis.

90 -
80 -

PORCENTAJE 70 4

COBERTURA IE IFR 60 - m70
100 56 11 50 - m 80

MAYORA 90 | 74 19 40 1 m 90

MAYORA 80 | 81 30 301 @ 100

20 -

MAYOR A 70 84 64 10 4

PROMEDIO | 94 | 66
FALSO 7 24 E FR
NINGUNO 3 0

Figura 8-15: Porcentaje de canciones segun cobertura mediaritee IFS.
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Se observa que IFR tiene un porcentaje considerabletulglles validos (segun el
analisis de cobertura), pero se confirma la poca ¢dedcga que tiene un porcentaje de
cobertura promedio del 66%. Aunque el resumen pueda noasep gxcoincidir en un
corto tiempo con el estribillo, el método tiene lalicizal de encontrar siempre un
resumen.

Es justamente por esto que se decide incluir este métdtdonativo en la
implementacion del sistema, en los casos que no hbyificacion por encontrar
demasiada similitud. La matriz procesada con IFR deteatar@ estribillo, sin obtener
las repeticiones. Cabe destacar que el uso de IFR lalnsiatema la posibilidad de
identificar un fragmento representativo en canciones gymsean estribillo.

Para la base de datos analizada se obtienen 3 caneiori@s cuales no se identifica
ningun estribillo. A continuacion se analizan estos €asm IFR y se comparan con
estribillo y sus repeticiones. Estas canciones pras@mntan similitud en ciertas zonas,
impidiendo la deteccion de lineas en la matriz, est problema 2 visto en la seccion
6.4.2. Por lo tanto se puede considerar a este método corsolucian al mismo.

Arranca Corazones - Ataque 77
Inicio (s) | Fin (s) | Duracion (s)

estribillo 1 46 71 26
estribillo 2 114 140 27
estribillo 3 157 180 24
estribillo 4 181 205 25
resumen representativo 171 195 25

Can’t stand loosing you - The Police
Inicio (s) | Fin (s) | Duracion (s)

estribillo 1 29 39 11
estribillo 2 73 93 21
estribillo 3 126 168 43
resumen representativo 77 101 25

When | Grow Up — Garbage
Inicio (s) | Fin (s) | Duracion (s)

estribillo 1 57 69 13
estribillo 2 84 98 15
estribillo 3 125 139 15
resumen representativo 99 123 25
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8.9 Sistema de identificacidon de resumen

En la siguiente figura se puede apreciar el disefio dengstdefinitivo, con los
métodos elegidos de extraccion de caracteristicaanéfidacion.

Los parametros ddFCC de la configuracién optima son los siguientes:

Rango de N Uso del ler
frecuencias mfcc coeficiente Datos ventana
| Opcion 1 20 a 3000 12 Si 1s, solap 50%

La deteccion de IE (si devuelve o0 no resultados el métadoacuerdo a los criterios
expuestos en el capitulo 6), determina el tipo de resslt&lday deteccion exitosa, el
sistema devolvera el estribillo y sus repeticiones.c&o de no tenerla, se halla un
resumen alternativo mediante IFR, presentando una unicéud&n.

Sefial de
l Audio

MFCC

Matriz de
Similitud

IFR Identl_flcamo
exitosa
Fragmento Estribillo Repeticiones
Representativo

Figura 8-16: Disefio del sistema
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9 Implementacion

9.1 Resumen

El presente capitulo describe la implementacion de leaimégnta de identificacion
automatica de resumen en canciones (IARC), desarralzgian los andlisis descriptos
en el capitulo 8.

9.2 Introduccion

Los resultados obtenidos en el capitulo anterior a=éini los parAmetros y métodos a
utilizar en la herramienta de identificacion automatieaesumen en canciones (IARC).

La herramienta fue desarrollada completamente en MAT lAincluye una interfaz
gréfica. Si bien sabemos que un programa en MATLAB rg&rsu utilizaciéon por
parte del puablico, esto se debid a que se optd por dar prialigadfeccionamiento del
algoritmo que a la aplicabilidad. La implementacién de aplecacion no dependiente
de MATLAB, e independiente de la plataforma, queda careata futuro. Igualmente
se comenzod la programacion en C++, incluyendo los pio@ttos de extraccion de
caracteristicas hasta la conformacioén ddddriz de Similitud.

9.3 Implementacion en MATLAB

La implementacion se adapt6 para archivos de audio eatioiP3 por ser uno de los
mas difundidos actualmente. Se realiza una descompnesagia del archivo mediante
el programanpgl23.exdjamado desde MATLAB, lo que permite trabajar con la beia
PCM.

Para reducir el costo computacional se decide trabajarcanciones monofénicas
muestreadas a 16 kHz y 56 kbps; de todas formas el sistdmie aarchivos
muestreados a una frecuencia superior y/o estéreo (dalssae audio). En este ultimo
caso, las sefiales son submuestrads y convertidaslassei@ofonicas (promediando
ambos canales).

Para la extraccion de caracteristicas MIBHCC se emplea la funcidma_mfcc.ndel Ma

Toolbox [24]. El resto del procesamiento se realiza camcidfunes estandar de
MATLAB.

Interfaz grafica

La interfaz gréfica desarrollada en MATLAB procura aeera quienes no estan
familiarizados con el programa. Se puede ver su pregemit la Figura 9-1.

Por medio de la interfaz es posible seleccionar lai@arecprocesar (en formato MP3)
y extraer automaticamente su resumen.
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Finalizado el procesamiento e identificado el resumste se reproduce de forma
automatica. Igualmente existe la posibilidad de volverpaodicirlo, asi como sus
repeticiones, y el resumen alternativo.

IDENTIFICACION AUTOMATICA DE RESUMEN (=)
SELECCIONAR CANCION THE MAN WHO SOLD THE WORLD - DAVID BOWIE
IDENTIFICACION DE RESUMEN IDENTIFICACION EXITOSA
REPRODUCCION REPRODUCCION
REPRODUCCION RESUMEN REPETICIONES RESLUMEN ALTERNATIVO

Figura 9-1: Interfaz grafica de la herramienta en MATLAB.

9.4 Implementacion en C++

La implementacién en el lenguaje C++ elaborada hasteelento, permite la creacion
de la matriz de similitud mediantdFCC de un archivo de audio. El desarrollo de la
etapa de andlisis de la matriz de similitud, queda comajéralfuturo.

Para levantar el archivo y descomprimirlo se utilizéideeria de audi®ASS(version
2.2.0.4) para Windows y MAC OSX [25]. Trabaja con archivoB3MMP2, MP1,
OGG, WAV, AIF y otros, mediante la adicion de connpémtos. Esta libreria también
reproduce los archivos por lo tanto se podra emplear feula implementacion de la
segunda etapa.

Gran parte del procesamiento de los datos se realiziamtedin conjunto de clases de

NewMat C++ Matrix Library[26], también empleada para realizar la Transformada de
Fourier.
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10 Validacion

10.1 Resumen

Una vez finalizada la etapa de disefio, se procedié avddicherramienta por medio de
una nueva base de cancionesnjunto de validacidt). Este capitulo esta dedicado a
presentar los resultados obtenidos considerando losasitkr evaluacion ya vistos en
el capitulo 8.

10.2 Resultados

Los resultados corresponden al desempefio de la hertartééromo se implementd
finalmente, mediante el método de extraccion de amiattasMFCC. Como se

recordara, en una primera instancia se aplica laifatasion de estribillo (IE) y de no
lograrse la identificacion con éste, recurre a la tileacion de fragmento
representativo (IFR).

Las tablas y graficas muestran los porcentajes de cmxigue presentan una
validaciéon exitosa segun cada criterio. Primerament®sgararan los resultados para
la devolucién del resumen de la cancion y luego para tedas repeticiones.
Seguidamente se analizan los resultados, comprando<cobtkenidos para ebnjunto
de entrenamiento.

Identificacién de resumen

POCENTAJE " MAYORATO
COBERTURA CANCIONES
MAYOR A 70 82 O MENOR A 70
MENOR A 70 6
FALSO 12
O FALSO

Tabla 10-1: Porcentaje de canciones segun cobertura.

21 Se explica en 8.2.
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- POCENTAJE

COMBINACION CANCIONES
70/50 68
OTROS 20
FALSO 12

| 70/50

O OTROS

0O FALSO

Tabla 10-2: Porcentaje de canciones segun combinacion.

MEDIDA F1

POCENTAJE
CANCIONES

MAYOR A 70

64

MENOR A 70

24

FALSO

12

B MAYORA 70

O MENOR A 70

O FALSO

Tabla 10-3: Porcentaje de canciones segun medida F1.

Identificacion de las repeticiones del estribillo

POCENTAJE

COBERTURA | AN CIONES
MAYOR A 70 78
MENOR A 70 10
FALSO 12
NINGUNO 0

B MAYORA 70

O MENORA 70

0O FALSO

@ NINGUNO

Tabla 10-4: Porcentaje de canciones segun cobertura.

-« POCENTAJE

COMBINACION CANCIONES
70/50 66
OTROS 22
FALSO 12
NINGUNO 0

| 70/50

O OTROS

O FALSO

B NINGUNO

Tabla 10-5: Porcentaje de canciones segin combinacion.
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B MAYORA 70
POCENTAJE
MEDIDA F1 CANCIONES B MENOR A 70
MAYOR A 70 56
MENOR A 70 32 B FALSO
FALSO 12
B NINGUNO
NINGUNO 0

Tabla 10-6: Porcentaje de canciones segun medida F1.

10.3Conclusiones

En un analisis general, se destaca el buen desempeaohderdmienta desarrollada.
Tomando como referencia la cobertura, no se evidencia difarencia entre los
resultados para resumen y repeticiones. Por lo tantdisre que en aquellas canciones
en que se logra una identificacion exitosa del resumeiactble que las repeticiones
se encuentren también.

Lo mismo se deriva del analisis de las respectivas rees (criterios de combinacion
y F1). Es decir, de hallarse un resumen valido por labewuion, se espera que las
respectivas repeticiones sean tanto acertadas (cobexuna)precisas.

Cabe destacar que si bien en la herramienta final &= almétodo IFR, éste no fue
necesario, por lo que no influencia el analisis. Puedetauto inferirse que la
comparacion entre ebnjunto de entrenamienioel conjunto de validaciose realizara
para idénticas condiciones de procesamiento.

A partir de los resultados anteriores para cobertloa gnalizados para ebnjunto de
entrenamientt’ se desprende que los porcentajes de éxito en la ideritificale
resumen son similares (84% frente a el 82% actual). #stifica en principio la
independencia de la base de datos con respecto a los parametros

Los analisis para la combinacion de cobertura y precigidfl, evidencian minimas
diferencias (por ejemplo en combinacién un 73 contr&8éb en el actual). En las
repeticiones, por el contrario, se obtuvieron paragrsigo mejores resultados que para
el de entrenamientoDebido a lo limitado de las bases de canciones utikzasktas
diferencias no pueden tomarse como concluyentes.

Para ambos grupos, los porcentajes de éxitos alcanzadogepeconcluir que el
sistema implementado es aplicable a cualquier conjunt@amBones que cumplan los
requerimientos antes establecidos.

22 5eccién 8.8
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11 Conclusiones Generales

11.1 Resumen

En este capitulo se expone el analisis global dehjwaasi como las posibles mejoras a
realizar.

11.2 Conclusiones generales

Como primera conclusién se observa que los objetiviosales del proyecto fueron
cumplidos satisfactoriamente. La herramienta impfeada identifica y reproduce el
resumen de la cancion, y en los casos que posean kestsibd repeticiones.

El porcentaje de detecciones exitosas, 82%, se consideesuwitado muy bueno, que
avala la configuracién elegida en la determinacion de lo®erosos parametros
analizados.

Al enfrentarse a la identificacién del resumen, seepol® la complejidad del universo
de canciones. Debido a esto debid estudiarse previameptdésgias presentes en el
conjunto analizado para posteriormente resolverlas.

Una de las limitantes observadas del sistema es qmdrahtarse a canciones con mas
de un estribillo posible, elige uno de ellos y descdrtdre. Esa informacién ignorada
es en algunos casos un estribillo considerado validmguaula herramienta lo detecta,
no se utiliza. Una alternativa para solucionar estblpma es entregar mas de una
opcion de resumen, y que el usuario decida cual es latzorrec

Respecto al método IE, se subraya que se optimizé pdeadducion del resumen y no
de sus repeticiones. De todas formas se obtiene unanndeida estructura con las
repeticiones encontradas, pero se deberia profundizar andklidis de la deteccion
desde este enfoque.

La utilizacion del método IFR brind6 robustez a la hareata, ya que permite que

siempre se entregue un resumen, solucionando los casp® erh método IE no logre
identificarlo. Sin embargo, en su implementacion acheke detectan repeticiones.
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11.3Mejoras a futuro

Las mejoras estdn enfocadas al perfeccionamiento daldositmos, a mejorar su
calibracion y a considerar contextos mas diversosquaaplicacion.

La musica polifénica presenta la dificultad de estarpgesta por la superposicion de
distintas fuentes, por lo que el andlisis de cada un#dageper separado podria mejorar
el desempefio. En la blusqueda de repeticiones del estrdglloumplen las hipétesis
antes nombradas de que se mantiene la melodia ydaletibido a lo anterior, logrando
la separacion de dichas fuentes, permitiria buscamiéited solamente en la voz, sin la
influencia de los instrumentos.

La complejidad de las técnicas de separacion de fuentesidie, amplican una
investigacion aparte, quedando este estudio como una optibmzzandiente.

Con respecto al procedimiento utilizado, en la deteridnade los parametros de
MFCC se realizaron numerosas comparaciones entre kstassconfiguraciones. Sin
embargo todavia quedan parametros por analizar, comaritaa fde los filtros
utilizados, el espaciamiento entre ellos, etc. La deedie distancia para calcular la
matriz de similitud es otro parametro a investigar, ya quamaguvo la usada en la
bibliografia consultada tanto &FCC como en VC.

En este trabajo se utilizé la matriz de similitud promian la que se compararon
instantes de tiempo de una misma cancion. En un futurotléz rda similitud podria
emplearse para la comparacion de estribillos de distocdasiones y de esa forma
encontrar temas similares. Para esto se pueden camsiti&intos criterios a analizar,
como el género musical, el ritmo, artista, etc.

Anteriormente se indic6 que ya en la actualidad existapogr de investigacién que
trabajan sobre el audio comprimido (MP3), adaptando pdodmetros de compresion
técnicas ya aplicadadECC). De lograrse esta implementacion se ahorrariasbc
computacional de descomprimir el archivo.

Puede esgrimirse que las técnicas aplicadas en el presduate para el tratamiento del
audio y el posterior procesamiento de imagenes, puedapresechadas para diversas
aplicaciones. Resta por tanto profundizar en cadaaufia,de lograr las adaptaciones
necesarias.
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A.Base de canciones.

a. Conjunto de entrenamiento de 100 canciones

About A Girl — Nirvana

Aeroplane - Red hot chilli peppers

All because of you - U2

All you need is love - The Beatles
Amnesia - Chumbawamba

Antes - Jorge Drexler

Arranca Corazones - Ataque 77

Brimful of Asha - Cornershop (Remix)
Bring Me To Life - Evanescence
California Girls - Beach Boys

Cant stand losing you - The Police

Cant take my eyes off you - David Williams
Caress Me Down - Sublime

Come As You Are - Nirvana

Creep - Radiohead

Crua Chan - Sumo

Diez afos despues — Los Rodriguez
Don’t Call Me White - NOFX

Don’t Know Why - Norah Jones

Don’t speak - No Doubt

Dyer Maker - Sheryl Crow

El Hombre del Piano - Ana Belen

Every Morning — Sugar Ray

Fast Car - Tracy Chapman

Feelin” the Same Way - Norah Jones
Fly Away - Lenny Kravitz

Friday - The Cure

Guantanamera -Wyclef Jean feat. Lauryn Hill & Celia Cruz
Head over feet - Alanis Morisette

Hello, | love you - The Doors

Hey Ya - Outkast

Hollywood - Madonna

Home sweet home — Los Pericos

House - Alanis Morisette

| said a little pray for you - Aretha Franklin
| Think I'm Paranoid - Garbage

| Wanna Be Sedated - The Ramons

| Will Survive - Gloria Gaynor

Imagine - John Lennon

In The Cold, Cold, Night - The White Stripes
In the Sun - Blondie

Into the Deep - Kula Shaker

Lagrimas de Diamante - Paulinho Moska
Last Nite - The Strokes
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Light my fire - The Doors

Like A Prayer - Madonna

Like a virgin - Madonna

Linger - The Cranberries

Loosing my religion - REM

Mamma mia - Abba

Mary Popins y el deshollinador - Fabiana Cantilo
Mi perro dinamita - Los Redondos

My immortal - Evanescence

No Rain - Blind Melon

Nobody Knows You When You're Down & Out -Eric Clapton
NoMan’sWoman - Sinead O"Connor
Northern star - Hole

Nothing Else Matters - Metallica

Oleada - Julieta Venegas

Palabras mas palabras menos - Los Rodriguez
Reggeaton - Daddy Yankee ft Pitbull Gasolina(remix)
Rock Around The Clock - Elvis Presley
Santeria - Sublime

Se me acabo la fuerza - Mana

Shes got her ticket - Tracy Chapman
Shinny Happy People - REM

Should | Stay or Should | Go - The Clash
Sleep to dreem - Fiona Apple

So quiet - Bjork

Solo le Pido a Dios - Ana Belen

Start me up - The Rolling Stones

Strong enough - Sheryl Crow

Summer of 69 - Bryan Adams

Sweet Baby - Macy Gray

Sweet Home Alabama - Urge Overkill
Tearjerker - Red hot chilli peppers
Tequila Sunrise - Cypress Hill

Thank u - Alanis Morisette

Thank You - Dido

The Man Who Sold The World - Nirvana
The New Pollution - Beck

There she goes - Bob Marley

Time - Blind Melon

Torn - Natalie Imbruglia

Twist and Shout - The Beatles

Un pacto para vivir - Bersuit Vergarabat
Universe - Blur

Ve con El - El cuarteto de nos

Vertigo - U2

Vira Vira - Mamonas asesinas

Vuelve a ti - Miranda

Waiting For Your Love - Los Pericos
When | Grow Up - Garbage

Where is the love - Black Eyed Peas
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Where It's At - Beck

Wind of Change - Scorpions
Woo hoo - Blur

X Offender - Blondie
Yesterday - The Beatles
You gotta be - Des’ree
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b. Conjunto de validacion de 50 canciones

American Woman - Lenny Kravitz
Back In Black - ACDC

Billie Jean - Michael Jackson

Black Dog - Led Zeppelin

California Dreamin - The Mamas And The Papas
Californication - Red Hot Chilli Peppers
Candombe de la aduana - Niquel
Candombe para Gardel - Ruben Rada
Como brillaba tu alma - No Te Va Gustar
Cotton Fields - Creedence

Could You Be Loved - Bob Marley

Cry Baby - Janis Joplin

De Musica Ligera - Soda Estereo
Devolve la bolsa - Bersuit Vergarabat
Dyer Maker - Led Zeppelin

El Dia Que me quieras - Carlos Gardel
Everybody Hurts - R.E.M.

Funky Town - Boney M

Girl, youll be a woman soon - Urge Overkill
| try - Macy Gray

In my place - ColdPlay

In The Name of Love - U2

La Flaca - Jarabe de Palo

Lanca Perfume - Rita Lee

Living next door to Alice - Smokie
Maria - Blondie

Money For Nothing - Dire Straits

Mujer amante - Rata Blanca

Need You Tonight - INXS

Nothing Compares To You - Sinead O Connor
Ojala - Silvio Rodriguez

Ojos Asi - Shakira

Por Dentro - La Vela Puerca

Proud Mary - Creedence

Que ves - Divididos

Rasgufia Las Piedras - Sui Generis
Rivers Of Babylon - Boney M
Satisfaction - The Rolling Stones

Sin Documentos - Los Rodriguez
Spinning around - Kyllie Minogue
Stereotypes - Blur

Sweet Child of mine - Guns n Roses
Te quiero asi - Chichi Peralta

Tears in Heaven - Eric Clapton

The Great Pretender - Platers



B.Resultados de I|a encuesta realizada sobre Ila
deteccion manual de estribillos.

Esta encuesta se realizé para verificar que los disisilgixtraidos manualmente para la
validaciéon de los métodos coincidieran con las opiraleun grupo 20 personas.

Cada persona encuestada escuché los estribillos deteatadaalmente de la base de
50 canciones. La encuesta no fue realizada con lasocasatompletas porque hubiera
demandado demasiado tiempo de los encuestados; de todas éstonasron a su
disposicién en caso de que las requirieran.

Se clasificaron los fragmentos de la siguiente forma:

1. Estribillo correcto

2. Estribillo correcto pero demasiado corto

3. Estribillo correcto pero demasiado largo

4. Estribillo dudoso

5. Estribillo incorrecto

6. La cancién no tiene estribillo

3|4 ]| 5|6

American Woman - Lenny Kravitz 9 7 4
Back In Black - ACDC 11 6 3
Billie Jean - Michael Jackson 18 2
Black Dog - Led Zeppelin 12 2 2 4
California Dreamin - The Mamas And The Papag 20
Californication - Red Hot Chilli Peppers 20
Candombe de la aduana - Niquel 20
Candombe para Gardel - Ruben Rada 20
Como brillaba tu alma - No Te Va Gustar 20
Cotton Fields - Creedence 13 4 | 3
Could You Be Loved - Bob Marley 20
Cry Baby - Janis Joplin 20
De Musica Ligera - Soda Estereo 20
Devolve la bolsa - Bersuit Vergarabat 20
Dyer Maker - Led Zeppelin 20
El Dia Que me quieras - Carlos Gardel 16 1 3
Everybody Hurts - R.E.M. 15 | 4 1
Funky Town - Boney M 20
Girl, youll be a woman soon Urge Overkill 20
| try - Macy Gray 20
In my place - ColdPlay 20
In The Name of Love - U2 20
La Flaca - Jarabe de Palo 20
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Lanca Perfume - Rita Lee 20
Living next door to Alice - Smokie 20
Maria - Blondie 20
Money For Nothing - Dire Straits 20
Mujer amante - Rata Blanca 20
Need You Tonight - INXS 15
Nothing Compares To You -Sinead O Connor 20
Ojala - Silvio Rodriguez 17
Ojos Asi - Shakira 20
Por Dentro - La Vela Puerca 20
Proud Mary - Creedence 13 7
Que ves - Divididos 16 4
Rasguiia Las Piedras - Sui Generis 20
Rivers Of Babylon - Boney M 20
Satisfaction - The Rolling Stones 12
Sin Documentos - Los Rodriguez 20
Spinning around - Kyllie Minogue 20
Stereotypes - Blur 20
Sweet Child of mine - Guns n Roses 20
Te quiero asi - Chichi Peralta 20
Tears in Heaven -Eric Clapton 16
The Great Pretender - Platers 18
The Man Who Sold The World —David Bowie 20
Vasos Vacios - Los Fabulosos Cadillacs 20
We are The Champions - Queen 20
Wonderwall - Oasis 8 12
Y nos dieron las 10 - Joaquin Sabina 20

Los porcentajes de respuestas para las distintas dagifies se pueden ver en la Tabla
B-1. Mas de un 90% de respuestas coincidieron con lai@eaalizada al identificar

el estribillo manualmente en las canciones del conjunt@liiacion.

Debido a esto se puede concluir que el método de evaluasiénetectivamente
analizando si lo que detecta la herramienta es el @agnmemorable de la cancion.

90,90%

1,80%

3,60%

2,10%

G |W|IN|F

0,50%

6 1,10%

Tabla B-1: Porcentajes de respuestas para las 6 clasificacemn
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C.Estadisticas

a. Estadisticas MFCC

Se presentan a continuacion las distintas configurasidagaradmetros analizadas y las
estadisticas obtenidas segun los criterios de la $e8c10

Uso del
Rango de N ler

frecuencias micc | coeficiente Datos ventana
Opcion 1 20 a 3000 12 Si 1s, solap 50%
Opcidn 2 20 a 3000 12 No 1s, solap 50%
Opcién 3 20 a 3000 12 Si 2s, solap 50%
Opcién 4 20 a 3000 12 Si 0.5s, solap 50%
Opcidn 5 20 a 3000 12 Si 0.2s, solap 50%
Opcion 6 20 a 3000 6 Si 1s, solap 50%
Opcidn 7 20 a 3000 30 Si 1s, solap 50%
Opcion 8 20 a 4000 12 Si 1s, solap 50%
Opcién 9 20 a 8000 12 Si 1s, solap 50%
Opcién 10 | 20 a 8000 12 No 1s, solap 50%

« Resumen, andlisis 1: cobertura

La siguiente tabla muestra los porcentajes de cancgugesenen una cobertura del
100%, mayor al 90, 80 y 70%, asi como también los casos gnewsentra un estribillo
falso y los que no se encuentra ningln resumen (ning@®)analiza la cobertura
promedio dentro de las canciones que encuentran algo dellesteibi.

PORCENTAJE
COBERTURA opl op2 op3 | Op4 | op5 op6 op7 op8 op9 opl0
100 56 39 56 48 39 38 49 62 57 42

MAYOR A 90 74 60 66 67 51 53 69 74 72 59

MAYOR A 80 81 65 72 73 57 61 74 80 79 63

MAYOR A 70 84 69 77 77 59 64 79 83 83 70

MENOR A 70 6 16 9 14 19 5 12 3 5 19
PROMEDIO 94 85 91 88 85 91 89 96 94 85
FALSO 7 14 13 6 13 9 8 7 8 7
NINGUNO 3 1 1 3 9 22 1 7 4 4

Tabla C-1: Andlisis de cobertura de resumen para distintaspciones de MFCC con IE

98



100 +

80 -
|70

60 - H 80
40 4 m 90
20 ~ O 100
0
op4 op5 op6 op7

opl op2 op3

op8 op9 opl0

Figura C-1: Andlisis de cobertura de resumen para distires opciones de MFCC con IE

* Resumen, andlisis 2: combinacion de cobertura y precision

Se analiza la combinacion de un 70% de cobertura juntar@precision del 70 y 50%
para el resumen.

PORCENTAJE
COMBINACION | opl | op2 | Op3 |Op4 |op5 |Op6 |op7 |op8 |op9 opl0
70/70 47 37 18 34 19 28 36 47 37 40
70/50 60 45 49 45 27 51 51 60 55 50
Tabla C-2: Andlisis de combinacion de cobertura y precién de resumen para distintas opciones de
MFCC con |IE

80 -

70 |

60 -

50 -
B 70/50

40 +
@ 70/70

30 |

20

10

opl op2 op3 op4 op5 op6 op7 op8 op9 opl0

Figura C-2: Analisis de combinacion de cobertura y presion de resumen para distintas opciones
de MFCC con IE

* Repeticiones, analisis 1: cobertura

Se presentan los porcentajes de canciones con unaucaben las repeticiones del
resumen encontrado del 100%, mayor al 90, 80 y 70%, asi coth@talos casos que
se encuentran todos los estribillos falsos y los qusenencuentra ningln resumen
(ninguno). Se analiza la cobertura promedio del totaladerépeticiones del resumen
dentro de las canciones que encuentran algo del estribillo rea
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PORCENTAJE
COBERTURA opl | op2 |[op3 |Op4d |(op5 |op6 |op7 |op8 |op9 aplo

100 24 12 22 10 9 23 21 26 24 20

MAYOR A 90 51 31 47 36 24 41 40 52 50 40

MAYOR A 80 63 46 57 47 31 51 49 61 59 46

MAYOR A 70 68 50 63 53 35 58 58 67 66 52

MENOR A 70 26 38 29 41 47 15 35 22 25 38

PROMEDIO 83 73 80 74 68 81 76 80 82 75

FALSO 3 11 7 3 9 5 6 4 5 6

NINGUNO 3 1 1 3 9 22 1 7 4 4

Tabla C-3: Andlisis de cobertura de repeticiones para ditintas opciones de MFCC con IE

50 4

40 {

30

20 |

10 1

0 | B S - : | | | || |
opl op2 op3 op4 op5 op6 op7 op8 op9

opl0
Figura C-3: Andlisis de cobertura de repeticiones para dtintas opciones de MFCC con IE

* Repeticiones, analisis 2: combinacion de cobertura y precision

Se analiza la combinacion de un 70% de cobertura juntar@precision del 70 y 50%
para las repeticiones del resumen.

PORCENTAJE
COMBINACION | opl | Op2 | op3 |op4 |op5 |op6 |op7 |op8 |op9 apl0
70/70 47 37 25 34 19 28 36 47 37 40
70/50 60 45 45 45 27 51 51 60 55 50

Tabla C-4: Andlisis de combinacion de cobertura y precién de repeticiones para distintas
opciones de MFCC con IE
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70 4

60 -
50 b . .
40 1 @ 70/50
30 4 o 70/70
20 +
10 -

opl op2 op3 op4 op5 op6 op7 op8 op9 opl0

Figura C-4: Analisis de cobertura y precision de repetiones para distintas opciones de MFCC con

b. Estadisticas VC

Rango de
frecuencias Datos ventana
Opcion 1 130 a 8000 | 1s, solap 50%
Opcion 2 130 a 4000 | 1s, solap 50%
Opcién 3 130 a 8000 |0.2s, solap 50%
Opcién 4 130 a 8000 |0.5s, solap 50%

« Resumen, andlisis 1: cobertura

PORCENTAJE
COBERTURA opl op2 op3 Op4
100 37 37 33 38

MAYOR A 90 47 45 41 50
MAYOR A 80 60 59 46 59

MAYOR A 70 67 67 54 61
MENOR A 70 15 13 23 18
PROMEDIO 84 86 77 84
FALSO 15 16 21 18
NINGUNO 3 4 2 3

Tabla C-5: Andlisis de cobertura de resumen para distintaspciones de VC con |IE
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60 -
m 70
50 +
| 80
40 4
m 90
%07 100
[m]
20 ~
10 -
0 ‘
opl op2 op3 op4

Figura C-5: Andlisis de cobertura de resumen para distiras opciones de VC con |IE

* Resumen, andlisis 2: combinacion de cobertura y precision

PORCENTAJE
COMBINACION | opl op2 op3 op4
70/70 45 46 29 36
70/50 55 56 43 53
Tabla C-6: Andlisis de combinacion de cobertura y precién de resumen para distintas opciones de
VC con IE
60 -
» il M
40 +
= 70/50
30 |
@ 70/70
20
10
0
opl op2 op3 op4

Figura C-6: Analisis de combinacion de cobertura y presion de resumen para distintas opciones
de VC con IE

* Repeticiones, analisis 1: cobertura

PORCENTAJE
COBERTURA opl op2 op3 Op4
100 13 10 1 9

MAYOR A 90 28 24 10 19
MAYOR A 80 36 39 17 32
MAYOR A 70 45 48 24 38
MENOR A 70 42 38 60 49
PROMEDIO 69 70 57 65
FALSO 10 10 14 10
NINGUNO 3 4 2 3

Tabla C-7: Andlisis de cobertura de repeticiones para diintas opciones de VC con |E
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60 4

50 -

40 + m 70
| 80
30 4
m 90
20 1 @ 100
10 -
0
opl op2 op3 op4

Figura C-7: Andlisis de cobertura de repeticiones para dtintas opciones de VC con IE

* Repeticiones, analisis 2: combinacion de cobertura y precision

PORCENTAJE
COMBINACION | opl op2 op3 Op4
70/70 26 31 10 18
70/50 35 40 19 29

Tabla C-8: Andlisis de combinacion de cobertura y precién de repeticiones para distintas
opciones de VC con |E

35 4
30 +
25 @ 70/50
20 + @ 70/70
15 -
10 -

5 4

0

opl op2 op3 op4

Figura C-8: Analisis de cobertura y precision de repetiones para distintas opciones de VC con |E

103



c. Estadisticas MFCC contra VC

« Resumen, andlisis 1: cobertura

PORCENTAJE
COBERTURA |MFCC| VC
100 56 37

MAYOR A 90 74 45
MAYOR A 80 81 59
MAYOR A 70 84 67
PROMEDIO 94 86
FALSO 7 16
NINGUNO 3 4

Tabla C-9: Andlisis de cobertura de resumen para las comfuraciones optimas de MFCC vs. VC
con |IE

90 -

80 1

70 1

60 - W70
50 | m 80
40 1 m 90
30 @ 100
20 |

10

0

MFCC cv

Figura C-9: Andlisis de cobertura de resumen para las coigfuraciones 6ptimas de MFCC vs. VC
con |IE

* Resumen, andlisis 2: combinacion de cobertura y precision

PORCENTAJE
COMBINACION |MFCC| VC
70/70 56 46
70/50 75 56

Tabla C-10: Andlisis de combinacion de cobertura y predién de resumen para las configuraciones
Optimas de MFCC vs. VC con |IE
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80
70
60
50
40
30
20
10

m 70/50
o 70/70

MFCC

cv

Figura C-10: Andlisis de combinacion de cobertura y presion de resumen para las
configuraciones Optimas de MFCC vs. VC con |IE

* Repeticiones, analisis 1: cobertura

PORCENTAJE
COBERTURA |MFCC| VC
100 24 10
MAYORA90 | 51 24
MAYORA 80 | 63 39
MAYORA 70 | 68 48
PROMEDIO | 83 70
FALSO 3 10
NINGUNO 4 4

Tabla C-11: Analisis de cobertura de repeticiones parak configuraciones 6ptimas de MFCC vs.
VC con IE

70
60
50
40
30
20
10

MFCC

cv

m70
m 80
w90
0100

Figura C-11: Andlisis de cobertura de repeticiones parab configuraciones 6ptimas de MFCC vs.
VC con IE
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* Repeticiones, analisis 2: combinacion de cobertura y precision

PORCENTAJE
COMBINACION |MFCC| VC
70/70 47 31
70/50 60 40

Tabla C-12: Andlisis de combinacion de cobertura y presion de repeticiones para las
configuraciones Optimas de MFCC vs. VC con |IE

70
60

-
40 m 70/50
30 - @ 70/70

20

10

MFCC cv

Figura C-12: Andlisis de cobertura y precision de repetiones para las configuraciones Optimas de
MFCC vs. VC con IE

d. Analisis de parametros para IFR

Se analizan las siguientes opciones para determirangel dptimo y el vector de pesos.

Vector de
Largo
peso
Opcion 1 20 15%
Opcidn 2 25 15%
Opcion 3 30 15%
Opcién 4 25 10%
Opcidn 5 30 20%
* Resumen, andlisis 1: cobertura
PORCENTAJE
COBERTURA | Opl | op2 | op3 |op4 |op5
100 7 15 23 11 19

MAYORAQ90 | 12 | 21 30 19 23
MAYORAS80 | 22 | 33 | 38 | 30 | 33
MAYORA70 | 27 | 43 | 50 | 64 | 64
PROMEDIO 60 | 68 | 71 66 | 67

FALSO 30 | 24 | 22 26 | 23

Tabla C-13: Andlisis de cobertura para IFR
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70

60

50

40

30

L

opl op2

op3

op4

op5

|70
|80
@90
0 100

Figura C-13: Andlisis de cobertura para IFR

Resumen, analisis 2: combinacién de cobertura y precision

PORCENTAJE
COMBINACION | opl |op2 |op3 |op4 |op5
70/70 20 22 14 12 12
70/50 24 37 31 33 26

Tabla C-14: Andlisis de cobertura y precision para IFR

40 -
35 A
30 A
25 4
20 4
15 4
10 4

COMBINACION (PORCENTAJE DE CANCIONES)

m 70/50
o 70/70

opl op2 op3 op4 op5

Figura C-14: Andlisis de cobertura y precision para IFR
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e. Estadisticas de comparacion de IE con IFR (MFCC oOptima)

Resumen, andlisis 1: cobertura

PORCENTAJE
COBERTURA IE IFR
100 56 11

MAYOR A 90 74 19
MAYOR A 80 81 30
MAYOR A 70 84 64
PROMEDIO 94 66
FALSO 7 24
NINGUNO 3 0

Tabla C-15: Andlisis de cobertura en resumen de |IE v#EFR

90
80
70
60
50
40
30
20
10

m70
m 80
w90
O 100

E IFR

Figura C-15: Andlisis de cobertura en resumen de |IE v$FR

Resumen, analisis 2: combinacion de cobertura y precision

PORCENTAJE
COMBINACION IE IFR
70/70 56 12
70/50 75 33

Tabla C-16: Andlisis de combinacion de cobertura y predién en resumen de IE vs. IFR

80
.
60

50
40

30
20
10

’ [
IE IFR

m 70/50
O 70/70

Figura C-16: Andlisis de combinacion de cobertura y presion en resumen de IE vs. IFR
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D.Procesamiento de Imagenes por filtros espaciales
(convolucion).

a. Filtrado espacial

Los filtros espaciales tienen como objetivo modifi@icbntribucion de determinados
rangos de frecuencias a la formacion de la imagen.ri&iné espacial se refiere al
hecho de que el filtro se aplica directamente a lgéng no a una transformada de la
misma, es decir, el nivel de gris de un pixel se obtieretdmente en funcion del valor
de sus vecinos [23].

Los filtros espaciales pueden clasificarse basandose énealidadfiltros linealesy
filtros no lineales A su vez losfiltros lineales pueden clasificarse segun las
frecuenciasque dejen pasar: Idétros paso bajoatentan o eliminan las componentes
de alta frecuencia a la vez que dejan inalteradas las bag@iencias; lo§ltros paso
alto atentan o eliminan las componentes de baja frecueanidocque agudizan las
componentes de alta frecuencia; fihtsos paso bandaeliminan regiones elegidas de
frecuencias intermedias.

0 0 {j 0 t?
{b) (3]

iah

Figura D-1: Arriba: secciones de filtros en frecuencia con simda circular. Abajo: seccione:
correspondientes a filtros espaciales. (a) Filtro pasoa. (b) Filtro paso alto. (c) Filtro pas:
banda.

La forma de operar de los filtros lineales es por mddita utilizacién de mascaras que
recorren toda la imagen centrando las operaciones eshpéxeles que se encuadran en
la region de la imagen original que coincide con la ar@sg el resultado se obtiene
mediante una computacién (suma de convolucion) entreidedep originales y los
diferentes coeficientes de las mascaras.
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Los filtros espaciales no linealesambién operan sobre entornos. Sin embargo, su
operacion se basa directamente en los valores de idaetep en el entorno en
consideracion. Unos ejemplos de filtros no linealdsithales son los filtros minimo,
maximo y de mediana que son conocidos cdittros de ranga El filtro de mediana
tiene un efecto de difuminado de la imagen, y permitézegalna eliminacion de ruido

de forma eficaz, mientras que el filtro de maximo seleapara buscar los puntos mas
brillantes de una imagen produciendo un efect@rmdsion y el filtro de minimo se
emplea con el objetivo contrario, buscar los punt@s rascuros de una imagen
produciendo un efecto diatacion.

Otra clasificacion de los filtros espaciales puede hadmsandose en su finalidad, y asi
tenemos lodiltros de realce(Sharpening) para eliminar zonas borrosdadtims de
suavizado (Smoothing) para difuminar la imagen. también tenemos filb®s
diferenciales que se componen de varios tipos de magtapdaciano, Prewitt, Sobel,
etc.), y se utilizan para ldeteccion de borde<l proceso de deteccion de bordes se
basa en realizar un incremento del contraste erzdass donde hay una mayor
diferencia entre las intensidades, y en una reducciérteé@@sde no tenemos variacion
de intensidad.

b. Convolucion

El tratamiento de imagenes mas empleado y conocida&l ¢ésatamiento espacial
también conocido comeoonvolucién Las convoluciones discretas son muy usadas en el
procesado de imagen para el suavizado de imagenes, el a@dadwgenes, deteccion
de bordes, deteccién de ciertas estructuras y otrooefddediante este proceso se
calcula el valor de un determinado punto en funcionueador y del valor de los
puntos que le rodean, aplicando una simple operacién matarea funcién de la cual

se obtendra un valor resultante para el punto en caestié

La operacion de la convolucion puede representarse cosigulante operacion:

g(xy) = f(x,y) * a(x,y)

dondea(x,y) es la funcion respuesta al impulso del filtro a aplidéx,y) es la imagen
de entrada y(x,y) es la imagen filtrada. Las expresiones matematicas glacaso
bidimensional son las siguientes:

Caso continuo g(x,y) = f (x, ) ® alx, ¥) = _[ _[f(}:, Oalx— x,y — Odydd

00 0

L==] oo

Caso discreto  g[m,n] = f[m,n]@alm,n] = > Zf[j,k]c:s[m—j,rz— k]

..i'.'_m‘ j
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La operacibn matematica en que consiste la convolu@osirplemente una suma
ponderada de pixeles en el vecindario del pixel fuentepésss son determinados por
una pequefia matriz llamadaascara de convoluciém elemento estructuranteque

determina los coeficientes a aplicar sobre los pudmaina determinada area. La
posicion del valor central de la matriz se corresponddacposicion del pixel de salida.

Una ventana deslizante, llamadgmtana de convolucidnse centra en cada pixel de una
imagen de entrada y genera nuevos pixeles de salideapfiaea la mascara a esa zona
se multiplican los valores de los puntos que rodeafxal que estamos tratando por su
correspondiente entrada o coeficiente en la masdaegyg se suman esos productos. El
resultado es el nuevo valor para el pixel centray taimo se puede ver en el siguiente
ejemplo para un elemento estructurante cuadrado.

Imagen de entrada

Ll Ventana de conwvolucidn ascara de convolucidn

] Y B L | | I M | 3y | 2y

Is] I} L= L Ll . o | 3 | s
L[E)k M | My | 245

Imagen de salida

Huevo pizel= Igpxhp + I} x Wy + ILhx Wl +
by + Lyxhdy + Is =W +
I x Mg + Ip My + Igx Mg

F 3
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E.Medida F1

Una medida de validacion extensamente empleada @eseldida F,”. Fue introducida

por C.J. Rijsbergen vy establece la integracion de lzEgida (p) y cobertura (c) de los
resultados. Su definicion es:

c+p

Los términos de precision y cobertura representadistintas variables segun la
aplicacion, de forma general se refieren a:

» Cobertura: habilidad de un sistema de presentastlod resultados relevantes.

» Precision: habilidad de un sistema de presentacafmnte resultados
relevantes.

La medida F, demuestra ser un promedio armonico (H), cuya &im para n
muestrasx, K x, es:

1l

1
H n&X

Se aprecia que es el reciproco del promedio aitenégdbromedio estandar). Aplicando
lo anterior a la precision (p) y cobertura (c)tisge:

_ 1 _ 2 :2[c[p:
11,1) P, C  c+p
2lc p) clb clp

1

Puede aplicarse un vector de pesos al inversosdealores, de modo de darle mayor
influencia a alguna de las variables:

1
. 1 pe _1-47°  _ (B

’ aé+1—aa3:”m+(1‘“)@ a4 .. 64748 [’p+c
( ) p 1—aEp ¢

c
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F.Contenido del CD

Los requerimientos para utilizar los archivos incluidos! CD se detallan a
continuacion:

» Sistema operativo:Windows XP/2000/98/95
 Memoria RAM: 256 MB o superior

* Lectorade CD

* Acrobat Reader

 MATLAB 5.3 o superior con toolbox de imagenes.

Se encuentran las siguientes carpetas:

» Base de cancionegontiene dos subcarpetas con las canciones del codgnto
entrenamiento y las del conjunto de validacion respeutnée. Ademas se
incluye un archivo en excel con los tiempos de inicim ylé los estribillos
identificados manualmente.

e Documentacion:En un archivo PDF se puede encontrar el presente trabajo
junto con una carpeta conteniendo los archivos de lagnefas bibliograficas.

* Programas: Contiene tres subcarpetas:

0 IARC INTERFAZ GRAFICA MATLAB: Son los cédigos en MATAB
de la implementacion de la herramienta completeotalocse definio
finalmente. Para utilizarlos se debe copiar la carpetaalquier
directorio y desde alli, correr en MATLAB la funciéesumen.m.

0 IARC INTERFAZ GRAFICA MATLAB (utilizando VC): Se pueden
encontrar los codigos en MATLAB de la herramienta enpntada con
el método de extraccidén de caracteristicas Vector€salea. La forma
de utilizar estos cadigos es igual a la del punto anterior.

0 IARC IMPLEMENTACION C++: Se encuentran los codigos@#t.
Incluyen el procesamiento de la sefial de audio haktalar la matriz de
similitud. El programa ejecutable estribillo.cpp primero crea un
objeto de la claseancion(archivos cancion.h y cancion.cpp) el cual
contiene las muestras de la cancion. Para esto efagileseria de audio
BASS (version 2.2.0.4). Luego el ejecutable crea un objelm dase
mfcc ( archivos mfcc.cpp y mfcc.h), para posteriormergar la matriz
de similitud. Las operaciones con matrices y la FFeaklzan con la
libreria NewMat C++ (version 10).
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