Busqueda de misica por tarareo

Ernesto Lopez
Martin Rocamora

Gonzalo Sosa

Instituto de Ingenierfa Eléctrica
Facultad de Ingenieria
Universidad de la Reptblica Oriental del Uruguay

Julio 2004



Tutores:

Alvaro Pardo
Juan Pechiar

Federico Lecumberry

Colaboradores:

Luis Jure
Diego Azar
Daniel Maggiolo

Proyecto de fin de carrera.

Plan 1997.



indice general

1. Introduccién 1
1.1. Escenario . . . . . . . . .. . 1
1.2, Objetivo . . . . o 2
1.3. Descripciondeestetrabajo. . . . . .. ... ... L 2
1.4. OrganizaciOn . . .. . .. .. . .. 3

2. Busqueda de misica por contenido 4
21, Resumen . . . . ... ... e 4
22, Clasificacion . . . . . .. .. . 4
2.3. Busquedademdtsicapormelodia . . . . .. ... ... L L oL L L oL 4
24. Antecedentes . . .. .. ... 5

3. Procesamiento de la voz 6
31, Resumen . . . . .. . . 6
3.2. Mecanismode produccidn . . . .. ... L L 6
3.3. Clasificacibndelossonidos . . .. .. ... ... .. .. ... ... L o 7
34. Vozhabladayvozcantada . . . .. ... ... ... ... ... .. .. ... . 7
3.5. Modelodeproduccién . . . .. ... ... L L 8
3.6. Propiedades delavozdigitalizada . . ... ... ... ... .. .. .. .. .. .. ... .. 8

3.6.1. Consideracionesgenerales. . . . . ... ... ... .. ................. 8
3.6.2. Ancho de banday frecuenciademuestreo . . . ... ... .. ... .. .. ..... 8
3.63. Rangodindmico . ............. ... ... ... ... ... ... 9
3.64. Largodelbloquedeandlisis. . .. .. ... ... ... .. .. ... .. .. .. ... 9
3.65. Enventanado . ... ... ... ... .. 9
3.6.6. Resoluciénespectral . . .. .. ... ... .. .. ... 9
3.6.7. Densidad espectraldepotencia . . . ... .......... ... ... ... ... 9

4. Frecuencia fundamental de la voz 11
41. Resumen . . . . .. . .. .. e 11
42, Introduccion . . . . ... ... 11
43. Objetivo . . . . . 11
4.4. Resumen de técnicas utilizadas . . . . .. ... ... .. L L L L o 11

4.4.1. Técnicasenel dominiodeltiempo . . . . ... ... ... ... ... ... ..., 12
4.42. Técnicasen el dominio delafrecuencia . . ... ... ... ... ... ... .... 12
443, Otrastécnicas . . . . . . . . . . o e 14
4.5. Algoritmos implementados . . . . ... ... ... L Lo 14
4.5.1. Parametros para el procesamiento de lasefialdevoz . . ... ... ... ...... 14
452. Posprocesamiento . . . . ... ... ... e 15
4.53. Algoritmo basado en la funcién diferencia . . . ... ... ..o 0oL 16
454. Algoritmobasadoencepstrum . . . ... ... ... .. oL 21
4.6. Evaluacion . . . . .. .. .. e 24



Indice general 11
46.1. BasedeDatos . . .. .. .. ... 24
46.2. Resultados . . . . .. .. ... ... 25

47. Conclusiones . . . . . . . ... 26
5. Segmentaciéon de audio en notas 27
5 1. Resumen . . . . . .. . ... 27
52. Introduccién . . . . . ... 27
53. Objetivo . . . . . 28
5.4. Resumen de técnicas utilizadas . . . . .. ... ... o L o oo 28
54.1. Técnicasenel dominiodeltiempo . . .. ... .. ... ... ... .. ... ... 28
5.4.2. Técnicas en el dominio dela frecuencia . . . . ... ... .. ... .. ... ... 28
54.3. Otrastécnicas . . . . . . . . . . . 30

5.5. Algoritmos implementados . . . . ... ... ... ... L L L 30
5.5.1. Algoritmo en el dominiocomplejo . . . . ... ... oL 30
5.5.2. Algoritmo basado en la derivada delaenvolvente . . . . .. ... ... ... ... .. 35

56. Evaluacion . . . . .. ... . 39
56.1. Métododeevaluacion . . . .. ... ... ... 39
56.2. Resultados . . . ... .. ... . .. 40

57. Conclusiones . . . . . . . . . L 40
6. Deteccion de tempo 41
6.1. Resumen . . . .. .. ... 41
6.2. IntroducciOn . . . . . ... 41
6.3. Objetivo . . . . . . . 42
6.4. Resumen de técnicas utilizadas . . . . . . ... ... ... L oL L L L L 42
6.5. Algoritmos implementados . . . . . ... ... L L L L 43
6.5.1. Deteccién utilizando filtrospeine . . . . . ... ... L oL 43
6.5.2. Deteccién a partir deliniciodenotas . . . . .. ... ... .. ... .. .. 0L 46

6.6. Evaluacion . . . . ... ... 50
6.6.1. Métododeevaluacién . . . . ... .. ... L L L 50
6.6.2. Resultados . . . .. ... ... .. ... 50

6.7. Conclusiones. . . . . . ... .. 50
7. Transcripcién 52
710 Resumen . . . .. .. 52
72, IntroducciOn . . . . . ... 52
73. Objetivo . . . . . . 53
7.4. Sistema detranscripcién . . . . .. .. L 53
7.4.1. Combinacién basica de inicio de notas y contornodef0 . . . . . ... ... ... .. 54
74.2. Basquedadenotasomitidas. . . . ... ... ... ... Lo L. 54
743. Cuantizaciondealturas . . . ... ... .. ... .. L Lo 57

75. Evaluacion . . . ... ... 61
75.1. Basededatos . . ... ... ... ... 61
75.2. Métododeevaluaciéon . . . ... ... ... L 62
753. Resultados . . . . . ... ... . 62



Indice general

111

8. Técnicas de busqueda de musica por melodia

10.

11.

8.1.
8.2.
8.3.

8.4.

8.5.

8.6.

Resumen

Introduccién . . . .. ... L L.

Objetivos de un sistema de btisqueda

8.3.1. Requisitos esenciales . . . . ... ...
832. Eficacia..................
8.3.3. Eficiencia.................

Codificacién
8.4.1. Informacién relevante

8.4.2. Invarianza a la transposicién y al tempo

8.4.3. Cuantizacién de intervalos

Basqueda aproximada de cadena de caracteres

8.5.1. Distancia de edicién
8.5.2. Calculo de la distancia de edicion
8.5.3. Buisqueda aproximada de patrones

8.5.4. Consideraciones sobre blisqueda de melodias

Algoritmo implementado
8.6.1.
8.6.2. Calculo de la distancia de ediciéon

Codificacién . . . . .. ... ... ...

8.6.3. Refinamiento utilizando el contornodef0. . . . . . . . ... . ... .. .. .....

Implementacién

9.1.
9.2.

9.3.
94.

9.5.

Resumen

Generalidades . . . . . ... ... ... .. ..

9.2.1. Implementacién de prototipos

9.2.2. Lenguaje de programacién y plataforma

Sistema de transcripcién
Sistema de btisqueda
9.4.1. Base de datos
Interfaz grafica

Evaluacion

10.1. Resumen
10.2. Metodologia
10.3. Resultados
10.4. Conclusiones

Conclusiones y trabajo futuro

11.1. Resumen
11.2. Conclusiones
11.3. Trabajo futuro

Miuisica utilizada en deteccién de tempo

B.2.

. Detalles de implementacién
B.1.

Minimos Cuadrados

B.1.1. Planteo del problema. ... ... ...
B.1.2. Implementacién. . . ... .......
Filtro Butterworth . . . . ... ... ... ...
Introduccién . . . ... ...

B.2.1.

63
63
63
64
64
64
65
65
65
65
66
68
68
68
69
69
70
71
72
73

77
77
77
77
77
77
78
78
79

80
80
80
80
81

82
82
82
83

85



Indice general 3%

B.2.2. FiltroButterworth . . . . . . . . . . . . .. 87
B.2.3. Disefio de filtros digitales . . . . . ... .. ... ... . L L oL 88
B.2.4. Transformacionesen Frecuencia . . . ... ... ... . ... . ... . ... . .... 90
B.25. Implementacién. . . .. .. ... ... L 91

B.2.6. Estabilidad . . ... . ... .. ... 93



1.1. Escenario

Anochece. Alfredo llega a su apartamento. Estd ago-
biado, paso diez horas en la oficina. Apoya pesadamente
su mano sobre la puerta, que lo reconoce y se abre. La
portdtil del estar se enciende. Se sirve una copa de vino
y se recuesta en el sofd. Tararea un par de compases de
“A hard day’s night”. Desde los parlantes de su sistema
de audio comienza a sonar la cancion. Alfredo se siente
UN poco mejor.

La situacién ilustrada presenta de forma intuiti-
va el problema de blisqueda de misica por me-
lodia. Mas concretamente, este problema consis-
te en construir una mdquina capaz de reconocer
una pieza musical a partir de un fragmento de me-
lodia.

El interés por un sistema de bisqueda de miisi-
ca por contenido surge originalmente en la inves-
tigacion musicoldgica, para encontrar repeticiones
de cierto patrén dentro de una pieza musical o en-
tre piezas distintas. Otra importante 4rea de apli-
cacioén es la psicoactstica, en donde una de las in-
quietudes es entender la forma en que las perso-
nas identifican la melodia de una pieza polifénica.
Asimismo, es ttil para el estudio de la memoria
musical, es decir cémo se retiene una melodia en
la memoria y cual es la capacidad de reproducirla.

Actualmente, el constante crecimiento de la ca-
pacidad de almacenamiento y procesamiento de
los sistemas informéticos permite guardar enor-
mes cantidades de datos. La misica es uno de los
tipos de informacién almacenada. Acompafiando
a la gran capacidad de almacenar informacién de-
ben existir formas apropiadas de recuperarla. La
forma existente de buscar misica se basa en con-
sultas textuales, esto quiere decir que se deben su-
ministrar datos tales como titulo, artista, dlbum,

Introduccion

etc. Sin embargo, es mds natural recordar la musi-
ca a través de caracteristicas musicales. Por ejem-
plo, la melodia es uno de los rasgos mds repre-
sentativos en la musica occidental. Desafortuna-
damente, no existen formas de recuperar musica
utilizando caracteristicas musicales como la me-
lodfa. Es necesario incluir informacién de conteni-
do en los datos almacenados que posibiliten su ac-
ceso de manera mas natural. Esto se hace evidente
en las caracteristicas del nuevo estindar MPEG-7,
que proporciona un conjunto de descriptores de
informacién audiovisual para acceder al conteni-
do multimedia. La btisqueda por contenido tiene
ya cierto desarrollo en imagenes!, pero es reciente
su estudio en el dominio del audio.

En el caso de bisqueda de musica por melodia,
la voz cantada resulta una manera sencilla y na-
tural de formular la consulta. Sin embargo, simu-
lar de forma automatica la habilidad de los huma-
nos de reconocer melodias (asi como otros proce-
sos cognitivos), es una tarea desafiante. Las com-
putadoras son sordas, por lo que solo pueden lo-
grar una comprension aproximada del contenido
melédico de la voz cantada a través del analisis de
las distintas representaciones de la sefial.

Las técnicas utilizadas en la bisqueda de mtsi-
ca por contenido provienen fundamentalmente de
dos areas: procesamiento de sefiales y reconoci-
miento de patrones. La primera brinda herramien-
tas para extraer caracteristicas musicales de las
sefales de audio. La segunda es usada para esta-
blecer criterios de similitud a partir de estas carac-
teristicas.

1Google por ejemplo, proporciona una herramienta de
busqueda de imdgenes por contenido.



1.3. Descripcién de este trabajo

1.2. Objetivo

Este trabajo pretende abordar los aspectos tedri-
cos y préacticos del problema de busqueda de
miusica por melodia. Para ello se estudian técnicas
de tratamiento de sefiales de audio y de reconoci-
miento de patrones. Luego se aplican estas técni-
cas en la implementacién un sistema que utiliza
la voz cantada para realizar btisquedas de musica
por melodia.

1.3. Descripcién de este trabajo

Una melodia se describe a través de una secuen-
cia de notas. Resulta natural entonces que los sis-
temas de blisqueda de misica utilicen notas para
comparar melodias.

Por razones practicas, el dominio de busqueda
consiste en melodias codificadas en alguna nota-
cién simboélica. Ademds, no existen métodos para
extraer la melodia principal de una pieza musical
a partir de una grabacién[1][2]. Como consecuen-
cia de lo anterior, la mayoria de los sistemas de
busqueda utilizan MIDI en lugar de audio com-
primido (OGG, MP3).

La entrada del sistema es una sefial actstica
de voz capturada por un micréfono y luego di-
gitalizada. Esta sefial de audio digital se codifi-
ca PCM en algtn formato de audio como WAV o
AIFF. Adoptar el enfoque basado en notas para la
blisqueda, hace necesario extraer de la consulta la
secuencia de notas que componen la melodia can-
tada.

En base a las consideraciones anteriores, pue-
de establecerse la arquitectura de un sistema de
btisqueda (ver figura 1.1). La primer etapa consis-
te en la transcripcién de la consulta a una secuen-
cia de notas. En la siguiente se compara esta se-
cuencia con las melodias almacenadas en una base
de datos. Finalmente, el sistema devuelve una lista
de piezas musicales ordenadas segtin su similitud
con la consulta.

A continuacién se describe como se implementa
cada una de las etapas en este trabajo. La etapa de
transcripcién involucra las siguientes tareas:

Estimar el contorno de frecuencia fundamen-
tal de la voz para determinar la altura de las
notas.

Resultado
dela
busqueda

Voz
cantada

—

—

Transcripcién Busqueda

Figura 1.1: Diagrama de bloques de la arquitectura
del sistema de btisqueda de musica por melodia
implementado.

Segmentar la sefial de audio para establecer el
tiempo de comienzo y fin de cada nota.

Realizar un andlisis mel6dico para ajustar la
altura de las notas a la escala temperada.

Enla figura 1.2 se muestra un diagrama de bloques
del proceso de transcripcién.

Estimacién de fO

Transcripcion
dela
consulta

Sefial
de voz

Analisis melédico  [——>

Segmentacion

Figura 1.2: Esquema de las tareas involucradas en
la etapa de transcripcion.

Las tareas que constituyen la etapa de busqueda
son:

Codificacion de la secuencia de notas para in-
dependizar la comparacién de melodias del
tempo y altura.

Establecer criterios de similitud flexibles para
contemplar adornos y errores en la consulta,
asi como errores en la transcripcién automati-
ca.

El diagrama de bloques de esta etapa se presenta
en la figura 1.3.

Este trabajo hace hincapié en la transcripcién de
la voz cantada ya que es un problema para el cual
no existe atin una solucién completamente satis-
factoria. La voz cantada es uno de los instrumen-
tos musicales mads dificiles de tratar. Las grandes
variaciones timbricas, los recursos expresivos, la



1.4. Organizacién

Resultado
dela
busqueda

Secuencia
de >
notas

Codificacion —> Comparacién

-0

datos

Figura 1.3: Diagrama de bloques de la etapa de
busqueda del sistema.

entonacién inexacta y errores de altura y duracién
son algunas de la caracteristicas que dificultan el
andlisis. Lograr una buena transcripcion es esen-
cial para el correcto funcionamiento de un sistema
de btisqueda de musica por melodia. En la précti-
ca, los principales problemas que deben resolver-
se son: identificar los eventos musicales en la sefial
de audio y establecer el valor de altura de las no-
tas dentro del conjunto discreto de valores de un
sistema de afinacion.

Por otra parte, en la etapa de busqueda la prin-
cipal dificultad es encontrar criterios de similitud
adecuados que permitan manejar el compromiso
existente entre tolerancia a errores de la consulta y
capacidad de discriminacion.

1.4. Organizacion

A continuacion se detalla la organizacién de este
documento.

En el Capitulo 2, Biisqueda de miisica por conte-
nido, se trata mas detalladamente el problema de
btisqueda de musica por melodia y se presentan
brevemente algunas de las soluciones propuestas.

En el Capitulo 3, Procesamiento de la voz, se des-
cribe el mecanismo de produccién de la voz y se
sefialan las caracteristicas de la sefial de voz digi-
talizada.

En el Capitulo 4, Frecuencia fundamental de la voz,
se estudian técnicas para estimar la frecuencia fun-
damental de la voz y se describe la implementa-
cién de dos algoritmos, uno de los cuales es el uti-
lizado en el sistema.

En el Capitulo 5, Segmentacion de audio en notas,
se exploran técnicas de detecciéon de eventos en
sefiales de audio. Se detalla la implementacién de

dos algoritmos basados en distintas técnicas y se
selecciona el més adecuado para la aplicacion.

En el Capitulo 6, Deteccién de tempo, se analizan
técnicas de deteccién automatica de tempo y tiem-
po de pulso. Esto se hace para estudiar la posibili-
dad de transcribir la consulta a notacién musical.

En el Capitulo 7, Transcripcién, se describe cémo
se combina la informacién extraida para obte-
ner la representacién simbélica de la melodia. Se
evaltiian métodos para el ajuste de la afinacién a la
escala temperada.

En el Capitulo 8, Técnicas de biisqueda de miisica
por melodia, se sefialan los problemas involucrados
al comparar melodias, se plantean soluciones y se
describe el sistema de btisqueda implementado.

En el Capitulo 9, Implementacién, se detallan los
aspectos mas importantes de la implementacién
del sistema.

En el Capitulo 10, Evaluacién, se presentan los
experimentos realizados para la evaluaciéon del
sistema y sus resultados.

En el Capitulo 11, Conclusiones y trabajo futuro, se
analiza el trabajo realizado desde una perspectiva
critica. Se sugieren futuras direcciones de investi-
gacion.



Buasqueda de musica por contenido

2.1. Resumen

En este capitulo se presentan distintas direccio-
nes de investigacion sobre bisqueda de musica
por contenido. Se analizan algunos aspectos de la
busqueda de musica por melodia y se mencionan
los principales trabajos realizados en esta area.

2.2. Clasificacion

Las distintas lineas de trabajo en busqueda de
musica por contenido pueden dividirse segtin la
siguiente clasificacion: basadas en texto, de alto ni-
vel y de bajo nivel[2].

La btisqueda basada en consultas de texto fue la
primera en desarrollarse y requiere que el usua-
rio conozca alguno de los atributos textuales de
la pieza que busca, tales como titulo y composi-
tor. Estos descriptores son muy concretos y si el
usuario es capaz de proporcionarlos, permiten ac-
ceder rdpidamente y sin confusién a la pieza mu-
sical buscada. Existen sistemas capaces de realizar
busquedas por contenido por texto, utilizando in-
formacién como orquestacién o caracteristicas per-
ceptuales (alegre, oscuro, brillante, etc). Esto pre-
senta la dificultad de que el usuario debe recordar
suficientes caracteristicas para definir una pieza en
particular y manejar conceptos subjetivos.

En cuanto a biisqueda a partir de informacién
de alto nivel, existe una serie de trabajos que pue-
den dividirse en dos categorias. Una de ellas com-
prende la distincién en clases de sonidos, como
por ejemplo la discriminacién entre musica, voz
hablada, ruido, silencio. La otra categoria es la cla-
sificacién de misica en géneros (rock, jazz, etc).

La btisqueda de bajo nivel consiste en identificar

patrones ritmicos o melddicos especificos. Dado
que la melodia es una de las caracteristicas mas re-
presentativas en la musica occidental, la gran ma-
yoria de los trabajos sobre bisqueda de bajo ni-
vel se concentran en ella. Otros enfoques son la
busqueda de mdsica a partir inicamente de pa-
trones ritmicos o a través de un ejemplo, es decir
usando como consulta un fragmento del audio ori-
ginal.

2.3. Busqueda de mtsica por
melodia

Un sistema general de btsqueda de musica de-
beria ser apropiado para un amplio espectro de
usuarios, desde musicos expertos hasta personas
sin entrenamiento musical. Esto tiene la implican-
cia directa de que la consulta debe poder ingresar-
se usando la voz. Sin embargo, las caracteristicas
de la voz cantada hacen que su transcripcion sea
dificil. Una alternativa para evitar estas dificulta-
des es ingresar la consulta usando un instrumento
musical (por ejemplo, un teclado MIDI), pero se li-
mita el ntimero de usuarios. Muchos sistemas sim-
plifican la transcripcién imponiendo que se cante
cada nota usando la silaba “ta” de forma de iden-
tificar facilmente los inicios de notas[3][4].

Transcribir musica polifénica es una tarea dificil
para un musico experto y practicamente imposi-
ble para una maquina. Esto tiene una consecuen-
cia fuerte sobre el contenido de la base de datos de
un sistema de blisqueda por melodia. Al no existir
mecanismos automaticos de transcripcion, se debe
almacenar musica representada en forma simbéli-
ca (por ejemplo, MIDI) en lugar de archivos de au-



2.4. Antecedentes

dio crudo o comprimido. Frecuentemente se argu-
menta que existen suficientes archivos MIDI en In-
ternet como para que un sistema de este tipo sea
viable[5], pero la necesidad de almacenar la msi-
ca en forma simbélica no deja de ser una limitante.

El cuerpo de busqueda de la mayorfa de los
sistemas desarrollados consiste en melodias re-
presentadas por archivos MIDI monofénicos. Es-
to se debe fundamentalmente a que existen técni-
cas ampliamente desarrolladas que permiten com-
parar secuencias de notas, como por ejemplo Pro-
gramacion Dindmica. Otro problema entonces es
extraer la melodia de una pieza polifénica. Atn
cuando se cuenta con las distintas voces por se-
parado (como en MIDI polifénico) es dificil esta-
blecer cual de ellas se percibe como la melodia
principal[5]; podria ocurrir incluso que se perciba
una linea melddica no presente fisicamente.

Al comparar melodias es necesario ignorar los
cambios que no afectan el reconocimiento de una
linea melédica. Concretamente, estos cambios son
la transposicién de altura y la modificacién del
tempo. Sin embargo, existen alteraciones que mo-
difican la linea melédica pero permiten que atn
sea reconocible. Ejemplos de esto son los erro-
res aislados en la duracién o altura y los ras-
gos expresivos. A medida que se acumulan altera-
ciones la melodia probablemente se torne menos
reconocible[2]. Se requiere entonces que la etapa
de busqueda utilice criterios de comparacion fle-
xibles de forma de tolerar algunas alteraciones.

A partir de las consideraciones anteriores, el
modelo adoptado por los sistemas de btisqueda de
miusica por melodia es el siguiente[1],

1. Ingreso dela consulta cantada, tarareada o sil-
bada.

2. Transcripcién de la consulta a alguna nota-
cién simbdlica.

3. Comparacion entre la traduccién de la consul-
ta y los elementos de la base de datos codifi-
cados en notacién simbodlica.

La etapa de transcripcién es la mds critica de
este proceso. Recientemente se explora la posibili-
dad de utilizar el contorno continuo de frecuencia
fundamental de la voz (microentonacién) en lugar
de la secuencia de notas para comparar melodias.

2.4. Antecedentes

El problema de btisqueda de mtsica por tarareo
fue introducido por primera vez en [4], donde se
presenta el modelo basado en notas descripto an-
teriormente. Si bien la representacién simbdlica de
la melodia y la etapa de bisqueda son muy sim-
ples, es el primer sistema completo desarrollado.

Uno de los sistemas mas conocidos es el deno-
minado MELDEX, propuesto en [3]. Proporciona
distintas opciones para la representacion de la me-
lodia y el criterio de bisqueda. Incorpora ademas
la informacién ritmica.

Muchos sistemas de busqueda utilizan para
comparar melodias los criterios musicales pro-
puestos en [6]. Estos criterios permiten asignar dis-
tinta relevancia a las alteraciones frecuentes en la
interpretacién de una melodia.

Una recopilacién completa de los trabajos més
importantes en el drea de biisqueda de misica por
contenido puede encontrarse en [2].



Procesamiento de la voz

3.1. Resumen

Siendo la voz el objeto de estudio, es necesario
conocer detalladamente sus caracteristicas a fin de
modelarla y tratarla adecuadamente.

El tratamiento de la voz se hace sobre sefiales
digitales derivadas a partir de la onda sonora, da-
das las ventajas del procesamiento digital. La sefial
digitalizada debe representar adecuadamente a la
sefial original para lo cual es necesario determinar
los pardmetros involucrados en la digitalizacién
y el procesamiento, como frecuencia de muestreo,
rango dindmico, enventanado, etc.

3.2. Mecanismo de produccion

En el procesamiento de voz es ttil una buena
comprensién del mecanismo de produccién de la
voz, para determinar cémo puede ser modelado.

En la figura 3.1 podemos ver los 6rganos que in-
tervienen en la produccién de la voz[7] . Los pul-
mones proveen la fuente de energia en la forma
de un flujo de aire, que pasa por la laringe don-
de se encuentran las cuerdas vocales. La onda de
presion es modulada de distintas formas para pro-
ducir componentes de potencia actstica en el es-
pectro audible. Las cuerdas vocales son dos mem-
branas dentro de la laringe orientadas de adelante
hacia atrés (ver figura 3.2). Por delante se unen en
el cartilago tiroides (palpable sobre el cuello, inme-
diatamente por debajo de la unién con la cabeza;
en los varones suele apreciarse como una protube-
rancia conocida como nuez de Adén). Por detrés,
cada una estd sujeta a uno de los dos cartilagos

IFragmentos extraidos de la referencia.

aritenoides, los cuales pueden separarse volunta-
riamente por medio de musculos. La abertura en-
tre ambas cuerdas se denomina glotis. Cuando las
cuerdas vocales se encuentran separadas, la glo-
tis adopta una forma triangular. El aire pasa libre-
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Figura 3.1: Esquema de érganos que intervienen
en la produccién de la voz.
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Figura 3.2: Corte transversal de la laringe.
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mente y practicamente no se produce sonido. Es el
caso de la respiracién. Cuando la glotis comienza
a cerrarse, el aire que la atraviesa proveniente de
los pulmones experimenta una turbulencia, emi-
tiéndose un ruido de origen aerodindmico conoci-
do como aspiracién. Al cerrarse mas, las cuerdas
vocales comienzan a vibrar a modo de lengiietas,
produciéndose un sonido tonal, es decir periédi-
co. La frecuencia de este sonido depende de varios
factores, entre otros del tamario y la masa de las
cuerdas vocales, de la tensién que se les aplique
y de la velocidad del flujo del aire proveniente de
los pulmones. A mayor tamafio, menor frecuencia
de vibracién, lo cual explica por qué en los varo-
nes, cuya glotis es en promedio mayor que la de las
mujeres, la voz es en general mas grave. A mayor
tensioén la frecuencia aumenta, siendo los sonidos
mas agudos. Asi, para lograr emitir sonidos en el
registro extremo de la voz es necesario un mayor
esfuerzo vocal. También aumenta la frecuencia al
crecer la velocidad del flujo de aire, razén por la
cual al aumentar la intensidad de emisién se tien-
de a elevar espontdneamente el tono de voz. Es-
te fenémeno puede apreciarse al cantar, cuando al
elevar el volumen de la voz, nos resulta mas sen-
cillo dar determinadas notas agudas.

La frecuencia fundamental de la sefial de voz
estd tipicamente entre los 80Hz (voz masculina) y
hasta alrededor de los 600Hz (voz de nifio o voz
aguda de mujer).

3.3. Clasificacion de los sonidos

Existen muchas formas de clasificar los sonidos
de la voz, pero introduciremos un tipo de clasifi-
cacién que resulta ttil en el analisis.

Los sonidos de caracteristica tonal, se denomi-
nan sonoros ? (voiced), y constituyen la mayorfa
de los sonidos en el lenguaje. Las vocales forman
parte de esta categorfa. Otro conjunto de sonidos
sonoros son los sonidos nasales (“m”, “n”, “ii”),
los cuales se producen de la forma descrita, excep-
to que la boca permanece cerrada en algtin punto,
haciendo que el aire pase mayoritariamente por la
cavidad nasal. La forma de onda de estos sonidos
tiene la apariencia de la salida de un filtro excitado
por una sucesién de pulsos (ver figura 3.3).

2Qtras formas de referirse a estos sonidos son: arménicos,
tonales, vocalizados.

Un segundo grupo, conocido como sonidos sor-
dos (unvoiced), consiste en los sonidos produci-
dos al expeler el aire a través de una restriccién
en la parte alta del aparato fonador (como en “sh”,
“t”, “s”). Estos sonidos tienen generalmente me-
nos energia que los sonidos sonoros, no hay perio-
dicidad y la forma de onda parece aleatoria (con
alguna limitada modulacién espectral).

Sefial de voz. Vocal 'e'.
Amplitud

o 20 30 40 50
Tiempo (ms)
Sefial de voz. Consonante 'c'

Amplitud
00 mplitu

0 10 20 30 40 50
Tiempo (ms)

Figura 3.3: Forma de onda de sonido sonoro y
sonido sordo. Fonema correspondiente a la vocal
“e”, en la palabra “predicciéon”. Fonema corres-
pondiente a la consonante “c” antes de la “i”

i”, en
la palabra “prediccién”.

3.4. Voz hablada y voz cantada

Existen diferencias claras entre voz habla-
da y voz cantada respecto a su frecuencia
fundamental[8]. En primer lugar el rango de f0 pa-
ra voz cantada es mds amplio que para voz habla-
da. La frecuencia fundamental de la voz cantada
usualmente varia entre 60 y 1000 Hz. La altura de
la voz cantada es estable durante tramos maés lar-
gos que para la voz hablada, ya que al cantar se
mantiene la altura de una nota por cierto tiempo.
En la voz hablada esto no ocurre por lo que el to-
no de la voz puede variar en tramos mds cortos.
El vibrato, que consiste en una modulacién de la
frecuencia fundamental (con frecuencia de modu-
lacién entre 4 y 8 Hz), estd usualmente presente en
la voz cantada y raras veces en la voz hablada.
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De las caracteristicas mencionadas, la principal
diferencia en la implementacién de un algoritmo
de deteccién de f0 para voz cantada y para voz ha-
blada es el rango de frecuencias a detectar.

3.5. Modelo de produccién

El mecanismo de produccién de la voz puede
ser modelado como una fuente de energia periédi-
ca o aleatoria excitando un filtro fuertemente no
lineal[9]. Sin embargo, a pesar de que se puede ha-
cer otro tipo de andlisis, normalmente se adopta
una aproximacioén lineal de este modelo.

El modelo lineal corresponde a una fuente de
excitacién, que consiste en un tren de pulsos pe-
riédico (para sonidos sonoros), o ruido (para soni-
dos sordos), que se aplica a un filtro lineal (el cual
en su forma mas general es un conjunto de ceros
y polos). La forma de onda de la voz se considera
entonces como la convolucién entre la excitacion y
la respuesta al impulso del filtro lineal. Este mode-
lo forma parte de la base del andlisis de voz (ver
figura 3.4).

Sonoro
—
/
0 2 4 5 8 10 / \7 Filtrolineal%
H(z)

1T T 1 11

0 2 4 6 8 10 Sordo

Figura 3.4: Modelo lineal de produccién de la voz.

3.6. Propiedades de la voz digi-
talizada

3.6.1. Consideraciones generales

La sefial digitalizada trasmite por si misma poca
informacién y el propésito del procesamiento de
voz es aplicar transformaciones apropiadas a este
material crudo para derivar rasgos representativos
de la senal bajo andlisis[7].

Estos rasgos varian mas lento respecto a las va-
riaciones rdpidas de amplitud de la sefial origi-
nal, y se relacionan de alguna manera con la se-
cuencia de fonemas que contiene la informacién
lingtiistica. Otros rasgos pueden relacionarse con
caracteristicas mas cualitativas como la expresion,
la altura de la voz, la identidad del hablante, etc.
La tasa de cambio de estos rasgos es de sélo 4 a 5
por segundo, si bien esto no es constante y pueden
ocurrir cambios rdpidos entre un estado estaciona-
rio y otro.

Al no tener conocimiento previo de la estadisti-
ca de la sefial de voz, las muestras se consideran
como provenientes de una fuente aleatoria de dis-
tribucién desconocida. El objetivo de los algorit-
mos de procesamiento es hacer estimaciones de
los pardmetros estadisticos locales. Una estima-
cién precisa puede hacerse tinicamente en el limite
de un nimero infinito de muestras de una distri-
bucién estacionaria. Pero para que la sefial de voz
contenga informacioén, la estadistica de la misma
debe cambiar frecuentemente, siendo la distribu-
cién de muestras de la sefial de voz fuertemente
no estacionaria. Sin embargo, se puede asumir que
en tramos cortos de tiempo, pequefias secuencias
de muestras pueden ser localmente estacionarias.
De esta forma, los algoritmos pueden trabajar so-
bre pequefios bloques de muestras consecutivos.
Desafortunadamente, esto implica que la precision
de las estimaciones sera limitada.

3.6.2. Ancho de banda y frecuencia de
muestreo

En la figura 3.5 se muestra en un espectrograma
la distribucién de energia de una sefial de voz. A
efectos ilustrativos se traz6 una linea a 4kHz. Se
puede apreciar que la mayor parte de la energia
se concentra por debajo de este ancho de banda, a
pesar de que hay componentes de frecuencia més
altos (sonidos sordos). Si bien depende de la apli-
cacién, en general una frecuencia de muestreo (fs)
de 8 kHz es adecuada para el procesamiento de
voz. En aplicaciones en las que se pretenda tratar
la sefial de voz con mds precisiéon (por ejemplo en
musica) serdn necesarias fs mas altas, tales como
22050 Hz 0 44100 Hz.
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Figura 3.5: Espectrograma de sefial de voz.

3.6.3. Rango dindamico

Otra consideracién importante es la resolucién
usada en el proceso de cuantizacién, que esta de-
terminada por el rango dindmico de la sefial de
voz. Este es de alrededor de 40dB entre la voz nor-
mal mas alta y el umbral de audicién. Asimismo,
el ruido de fondo (cuantizacién, ruido eléctrico,
etc) se torna molesto para el procesamiento cuan-
do la SNR es peor que 30dB. Por lo tanto el ran-
go dindmico total para calidad razonable debe ser
70dB, lo que equivale a 12 bits de resolucién (6dB
por bit). En base a esto normalmente se adopta una
resolucién de 16 bits.

3.6.4. Largo del bloque de analisis

La eleccién del largo del bloque de andlisis es un
tema crucial. S5i es muy corto, el algoritmo puede
no tener suficientes muestras para funcionar ade-
cuadamente, y si es muy largo los pardmetros es-
tadisticos cambian dentro del bloque dando lugar
a resultados que son un promedio mas a largo pla-
zo. En la practica bloques de 20-30ms (160 a 240
muestras a fs = 8kHz), son adecuados para la ma-
yoria de las aplicaciones.

3.6.5. Enventanado

Seleccionar un bloque de muestras es enventa-
nar la sefial, y este proceso es de mucha relevancia.
Una ventana rectangular tiene una forma de sinc
en frecuencia con lébulos secundarios amplios. La

convolucién en frecuencia de este espectro con el
de la sefial produce distorsién considerable. Si el
algoritmo de estimacién involucra andlisis en el
dominio de la frecuencia (como DFT), deberan ser
usadas ventanas mas suaves en el dominio del
tiempo (como Hamming o Hanning).

Si se pretenden detectar cambios rdapidos en la
sefial de voz, es comdn procesar la sefial en blo-
ques que se solapan en el tiempo. Por ejemplo,
para andlisis espectral preciso, cada DFT puede
ser hecha sobre bloques de 32ms (256 muestras
a 8kHz), pero desplazados solo 5 ms. Los rasgos
espectrales de bloques adyacentes serdn similares
durante tramos estacionarios de la sefial, mientras
que podran detectarse cambios temporales de has-
ta 5 ms.

3.6.6. Resolucién espectral

La resolucién que se obtiene en el dominio de
la frecuencia esta dada por el largo del bloque de
andlisis N, es decir, la cantidad de puntos de la
sefal usados para calcular la DFT, siendo esta de
fs/N. Esto implica el compromiso existente entre
resolucién temporal y resolucién espectral. Para fs
= 8kHz y 200 muestras, la resolucién es de 40Hz.
Esto indica que rasgos espectrales separados me-
nos de 40Hz no se pueden resolver. Para la sefial
de voz, el detalle espectral més fino corresponde
al tono de una voz grave masculina, y este es raras
veces menor a 60Hz. En general transformadas de
200 a 250 muestras son adecuadas para andlisis de
voz (a fs = 8kHz).

3.6.7. Densidad espectral de potencia

Recordando el modelo de produccién de la voz,
veamos las caracteristicas de la densidad espectral
de potencia. La densidad espectral de potencia de-
beria consistir, de acuerdo al modelo, en el produc-
to del espectro de la excitacion con la respuesta en
frecuencia del sistema vocal. La transformada de
un tren de pulsos consiste en arménicos igualmen-
te espaciados. Estos armoénicos estarian modula-
dos en amplitud por la transferencia del sistema.
Este es el caso de los sonidos sonoros y se puede
apreciar claramente en la figura 3.6, de la densidad
espectral de potencia de un sonido sonoro.

El efecto es menos claro para el caso de sonidos
sordos. La transformada de una excitaciéon gaus-
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Figura 3.6: Densidad espectral de potencia de soni-
do sonoro y sonido sordo. Fonema correspondien-
te ala vocal “e”, en la palabra “prediccién”. Fone-
ma correspondiente a la consonante “c” antes de
la “i”, en la palabra “prediccién”.

siana deberia ser un espectro plano, y uno espe-
raria ver en la grafica de la densidad espectral tini-
camente la respuesta del aparato vocal. Sin em-
bargo, ya que la transformada se realiza sobre un
numero finito de muestras, se ve reducida la va-
rianza de la sefial, y una secuencia aleatoria en el
dominio del tiempo se transforma en una secuen-
cia aleatoria en el dominio de la frecuencia, lo cual
oscurece los resultados (ver figura 3.6). Hay que
tener presente que si la fs es baja (8kHz), la repre-
sentacion de los sonidos sordos es pobre.
Retomando la grafica de la densidad espectral
de potencia para sonidos sonoros se pueden apre-
ciar algunos rasgos importantes. Ademads de los
armonicos igualmente espaciados, se puede ver
que la envolvente de la densidad espectral decae
gradualmente al aumentar la frecuencia. Esta en-
volvente no es uniforme y consiste en un conjunto
de picos y valles, siendo los picos particularmen-
te notorios. Estos corresponden con las resonan-
cias del aparato vocal y equivalen a los polos del
modelo del filtro lineal. La cantidad de picos y la
ubicacion relativa de los mismos, son caracteristi-
cas bastante especificas para cada tipo de sonido.
Al parecer estos polos (normalmente referidos co-
mo formantes) contienen mucha de la informacién
lingtiistica del habla, y gran parte del andlisis de

voz implica el reconocimiento de los mismos. Las
vocales presentan estructuras de formantes bien
definidas, y si bien su ubicacién exacta varfa con
el hablante y con la realizacién del habla, se pue-
den establecer patrones de ubicaciones relativas y
mapas de formantes. Hay generalmente 4 o 5 for-
mantes en la regién hasta los 4kHz para sonidos
sonoros, aunque la 4ta y 5ta tienden a estar muy
cerca y pueden no apreciarse separadas si la reso-
lucién espectral es baja.

Para los sonidos sordos la envolvente espectral
no decae ya que estos sonidos tienen predominan-
cia de altas frecuencias. El nimero de formantes es
menor (2 o 3) y son menos pronunciadas respecto
a los sonidos sonoros.



Frecuencia fundamental de la voz

4.1. Resumen

En este capitulo se analizan algoritmos de de-
teccién de la frecuencia fundamental de sefiales de
voz. Debido a que el objetivo es desarrollar un sis-
tema de transcripciéon de una melodia cantada a
notacién musical, el hincapié se hard en senales
monofénicas de voz cantada. Se estudian técni-
cas usadas a estos efectos, y se implementan al-
gunas de las mismas. Finalmente se desarrollan y
evaltan dos algoritmos, uno de los cuales se basa
en cepstrum y otro en una variante del método de
autocorrelacion.

4.2. Introduccién

En el proceso de transcripcién de una melodia
monofénica a partir de una sefial de audio cruda
a notacién musical (ej. MIDI) es necesario extraer
las alturas y duraciones de las notas.

La altura de un sonido es un concepto subjetivo
determinado a partir de la percepcion, si bien se
relaciona en general con la frecuencia fundamental
de la onda sonora. Esto tiene excepciones, como en
el caso de sefiales no periddicas que producen una
sensacion de altura (ruido de banda limitada, so-
nidos percutivos, etc.), o sefiales periddicas de fre-
cuencia fundamental fuera del rango de existencia
de altura. A partir de lo anterior, para realizar la
transcripcién se debe disefiar un algoritmo que es-
time la evolucién de la frecuencia fundamental (f0)
de la sefial de audio.

La frecuencia fundamental de una sefial periédi-
ca es el inverso del periodo. Este puede definir-
se como el minimo desplazamiento temporal que
mantiene a la sefal invariante. Esta definicién se

11

aplica a senales perfectamente periédicas, pero las
sefales de interés (voz, sefiales musicales, etc.) dis-
tan bastante de esta idealizaciéon. A su vez las
sefiales actisticas son en general no estacionarias,
lo que dificulta atin mds su andlisis. Estas carac-
teristicas hacen que el problema de estimacién de
altura sea una tarea desafiante, la cual es objeto de
estudio desde hace décadas. El interés mayorita-
rio en resolver este problema en forma precisa y
eficiente se debe a su aplicacién en codificacién de
voz. Por esta razén existen multiples técnicas y al-
goritmos desarrollados, si bien no es un tema ago-
tado.

4.3. Objetivo

El objetivo de este trabajo es estudiar las técni-
cas usadas en la extraccién del contorno de f0 para
sefiales de voz. Asimismo se pretende implemen-
tar algunas de estas técnicas, para utilizarlas en la
transcripcién de la voz cantada. Se evaltan los al-
goritmos implementados sobre bases de datos de
voz disponibles para este propdsito. Finalmente se
elige aquel de mejor desempefio (considerando di-
ferentes aspectos) y mas adecuado a las necesida-
des de la aplicacion.

4.4. Resumen de técnicas utiliza-
das

Existen diversas técnicas para la deteccion de la
frecuencia fundamental de sefiales de audio. Una
de las principales motivaciones del estudio de este
problema es la codificacién de sefiales a baja ta-
sa de bits (empleada fundamentalmente en tele-
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fonia), donde usualmente es necesario la estima-
cién de f0.

Comenzamos describiendo brevemente algunas
de las técnicas mas badsicas, clasificindolas segin
el dominio donde se realiza la deteccién. En algin
caso esto puede no ser tan claro, como en Ceps-
trum. Un estudio exhaustivo de todas las técni-
cas usadas se debe consultar en la bibliografia es-
pecifica[10] y no es el objetivo de este trabajo. Sin
embargo, para ampliar el panorama se mencionan
finalmente algunos métodos relevantes.

4.4.1. Técnicas en el dominio del tiem-
po
Tasa de cruces por cero (ZCR)

Es una de las técnicas mas simples y consiste en
contar la cantidad de veces que la sefial cruza el
nivel de cero para estimar su periodo.

La principal ventaja es el bajo costo computacio-
nal. Sin embargo, suele ser poco preciso cuando se
trabaja con sefiales ruidosas o sefiales donde algu-
no de los arménicos es mas potente que la funda-
mental.

Autocorrelacion (ACF)

Este es uno de los métodos mas usados y
estd basado en la funcién de autocorrelacién, la
cual es una medida de la similitud de la sefial con
ella misma desplazada en el tiempo. Esta se calcu-
la de la siguiente forma:

1 N-1

r(r) ==Y x(k)x(k+7). 41

()NkZo()(+) (4.1)
El célculo de la similitud en funcién del desplaza-
miento temporal permite determinar la periodici-
dad de la sefial, ya que la coincidencia es alta para
desplazamientos multiplos del periodo. Para estos
valores de desplazamiento la funcién presenta pi-
cos (ver figura 4.1), el mayor de ellos ubicado en
cero ya que hay coincidencia total.

El procedimiento consiste en filtrar la sefial a un
ancho de banda de unos 800 Hz, calcular su fun-
cién de autocorrelacién, y detectar el primer pico,
que en teorfa debe ubicarse en un retardo 7 igual
al periodo de la sefial.

Es interesante notar que la informacién de for-
mantes contintia presente (limitada al ancho de

banda filtrado), en la forma de picos menores en-
tre cero y el pico de periodicidad. Esto puede lle-
var a confusiones en algoritmos de deteccién au-
tomatica de tono, y es practica comun eliminar la
informacién de formantes antes de intentar medir
el tono de la sefial de voz.

Una variante de esta técnica consiste en tomar la
diferencia en vez del producto en la ecuacién 4.1,

1 N-1
d(r) = N Z |x(k) — x(k+ 7)|. (4.2)
k=0

Esta funcién recibe el nombre de funcién diferen-
cia (AMDF, Average Magnitude Difference Func-
tion) y presenta minimos donde la autocorrelacién
presenta maximos. Sin embargo, estas dos funcio-
nes son estadisticamente independientes y se pue-
den combinar para lograr una estimacién mas ro-
busta, como en WACF (Weighted Autocorrelation
Function)[11].

Amplitud Sefial de voz

4 8 12 16 20 24 28 32
Tiempo (ms)

Amplitud Funcién de Auocorrelacion

2 [ 12 16 20 24 28 32
Retardo (ms)

Amplitud Funcién Diferencia

28 32
Retardo (ms)

Figura 4.1: Funcién de Autocorrelacién y Funcién
Diferencia de un tramo de una sefial de voz. La
distancia entre los picos coincide con el periodo de
la sefial.

4.4.2. Técnicas en el dominio de la fre-
cuencia

Autocorrelacion del espectro

Se podria pensar que una forma directa de de-
terminar la frecuencia fundamental de una senal
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es a través del primer armoénico en el espectro. Sin
embargo, en la densidad espectral de potencia de
una sefial de voz los arménicos aparecen modu-
lados por la transferencia del aparato vocal. El re-
sultado es que algunos armoénicos se ven amplifi-
cados por los polos de la transferencia (formantes)
o atenuados por los ceros. Esto hace que encontrar
el primer arménico no sea sencillo.

Existen métodos que plantean maneras mas ro-
bustas de obtener el primer armoénico del espectro.
Uno de ellos aprovecha el hecho de que el espectro
de una sefial periddica presenta cierta periodici-
dad. El primer arménico se puede obtener a través
de la funcién de autocorrelacién del espectro.

Producto Arménico Espectral

Se trata de otra manera de detectar el primer
armonico del espectro. E1 Producto Arménico Espec-
tral (HPS) consiste en el producto de varias répli-
cas de la magnitud del espectro comprimidas en
frecuencia,

R
Y(w) =[] X(wn)| 4.3)

r=1
donde X(w) es el espectro de la sefial. La motiva-
cién de esta técnica surge del hecho de que para
sefiales periddicas, la compresion del eje de fre-
cuencia por un factor entero k causa que el arméni-
co k coincida con la frecuencia fundamental (ver
figura 4.2). Debido a que el espectro entre armoéni-
cos es casi nulo, al hacer el producto, el resultado
es el realce del primer arménico y la cancelacion
del resto. Para obtener el valor de f0 solo se necesi-
ta detectar el mayor pico del HPS (ver figura 4.3).

El problema de esta técnica es que si alguno de
los primeros armoénicos no estd presente, ya sea
porque no existe en la sefial o porque queda ocul-
to por la transferencia del aparato vocal, ocurre la
cancelacién del primer arménico y por lo tanto el
mayor pico del HPS puede no coincidir con la fre-
cuencia fundamental.

Cepstrum

El Cepstrum es la antitransformada de Fourier
del logaritmo de la potencia espectral de la sefial.

C(r) =7 " (log (|7 (x(m))) - (4.4)

Magnitud (dB) r=1

500 1600 1500 2600 2500 3600 3500 4000
~ Frecuencia (Hz)
90 Magnitud (dB) =2

1000 2000 3000 4000 5000 6000 7000 8000
Frecuencia (Hz)
Magnitud (dB) =3

1500 3000 4500 6000 7500 9000 10500 12000
Frecuencia (Hz)
Figura 4.2: Potencia Espectral comprimida en fre-
cuencia distintos factores r . El arménico r coincide
con el primer armoénico en cada caso.

Por lo tanto, el Cepstrum puede ser interpreta-
do como un analisis en frecuencia de la funcién
densidad espectral de potencia (DEP) en dB (por
el logaritmo). El dominio del Cepstrum se corres-
ponde con el dominio temporal y sus unidades
se denominan quefrency. Los valores del Cepstrum
son una medida de la velocidad de variacién de
los componentes espectrales. Esto significa que los
componentes correspondientes a variaciones len-

Magritud (dg) Densidad espectral de potencia de sefial de voz.

-103

-1524

500 1000 1500 2000 2500 3000 3500 4000
Frecuencia (Hz)

Magnitud HPS, R=3

400 800 1200 1600 2000 2400 2800 3200 3600 4000
Frecuencia (Hz)

Figura 4.3: Potencia Espectral y HPS. En el HPS se
resalta el primer armoénico y se cancelan los otros.
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tas de la DEP se encuentran en la zona baja del eje
de la quefrency, mientras que las variaciones rapi-
das se encuentran en la zona alta de la quefrency.

La DEP de una sefial de voz consiste en el pro-
ducto del espectro de la excitacién con la respuesta
en frecuencia del aparato fonador. La excitacién se
transforma en un conjunto de arménicos equies-
paciados en el dominio de la frecuencia para soni-
dos sonoros. En la DEP, estos arménicos aparecen
modulados por la respuesta en frecuencia del apa-
rato fonador. Las variaciones rdpidas de la DED,
correspondientes a la excitacién, se ubican en la
parte alta del Cepstrum y aparecen como picos
agudos situados en multiplos del periodo del tono
de voz. La amplitud de estos picos cae con la que-
frency. La envolvente espectral, que corresponde a
las variaciones lentas de la DEP se ubica en la parte
de las bajas quefrencys (ver figura 4.4).

La frecuencia fundamental se determina a
través de la ubicacién del primer pico del Ceps-
trum.

Amplitud Sefial de voz

4 [ 12 16 20 24 %8 32
Tiempo (ms)

Amplitud Cepstrum

0.917

0.6331

0.350+

0.067

70.211
-0.50¢
0

4 8 12 16 20 24 28 2

Quefrency

Figura 4.4: Senal de voz y Cepstrum. Los picos
agudos del Cepstrum distan entre si el periodo de
la senal.

4.4.3. Otras técnicas

Existen otras formas de abordar el problema de
la deteccién de f0. Una de ellas, utilizada en co-
dificacién de voz, es obtener una estimacién de la
excitacién glotal a través de prediccién lineal (LPC).

Como esta sefial no tiene informacién de las for-
mantes resulta més directa la estimacion de {0 (ver
figura 4.5).

Amplitud Sefial de voz

0.183

0.117

0.0501

-0.017

-0.083q

00 96 | 182 288 384 480 516 672 768 864 960
Tiempo (ms)

Estimacion de la excitacion con LPC
Amplitud

0.1831

0.117

0.050

-0.017

-0.083

0.0 9.6 19.2 288 384 48.0 57.6 67.2 76.8 86.4 96.0
Tiempo (ms)

Figura 4.5: Sefial de voz y excitacién. La excitacién
no presenta la informacién de los resonadores del
aparato vocal.

Otras técnicas utilizan la transformada de Wave-
let[12], que permite un andlisis multi-resolucién y
se usa ampliamente en tratamiento de imégenes y
procesamiento de musica.

4.5. Algoritmos implementados

Luego de estudiar las técnicas utilizadas en la
deteccién de {0, se simularon algunas de ellas. Es-
tas simulaciones se hicieron para lograr un pri-
mer acercamiento y verificar a grandes rasgos su
funcionamiento. Las técnicas probadas fueron Au-
tocorrelacién, Cepstrum, funcién diferencia, HPS
y LPC. En base al resultado de las simulacio-
nes y reportes de performance de la bibliografia
consultada[13][14], se decidi6 trabajar con Ceps-
trum y Funcién Diferencia y se implementaron al-
goritmos basados en estas técnicas.

4.5.1. Parametros para el procesamien-
to de la senal de voz

A continuacién se describe la forma en que se
procesa la sefial de voz en los algoritmos imple-
mentados.
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Frecuencia de muestreo

Como se mencioné anteriormente, la energia de
la voz para sonidos tonales, se concentra por de-
bajo de los 4 kHz. Es para este tipo de sonidos que
tiene sentido estimar la frecuencia fundamental,
por lo que resulta suficiente trabajar con una fre-
cuencia de muestreo de 8 kHz. El ancho de ban-
da adicional que proporciona una frecuencia de
muestreo mayor, no agrega informacién de interés
para los sonidos sonoros y presenta la desventaja
de aumentar el costo computacional. Por este mo-
tivo se trabaja con sefiales de voz muestreadas a
una frecuencia de 8 kHz.

Largo del bloque de analisis

Remitiéndonos a la seccién 3.6.1, se puede consi-
derar que la voz es localmente estacionaria en tra-
mos relativamente cortos (de 20 a 30 ms). Esto im-
pone un limite superior al tamafio del bloque de
andlisis. Si se trabaja con bloques demasiado lar-
gos aumenta la probabilidad de que las propieda-
des estadisticas de la sefial cambien dentro del blo-
que. No tiene sentido estimar un valor de {0 para
un tramo de sefial cuyas propiedades estadisticas
cambien. Por otro lado no es posible trabajar con
bloques de tamafio menor al mayor periodo que
se pretende detectar, lo que impone un limite infe-
rior para el largo del bloque. En base a lo anterior,
se escogi6 el largo de 26.5 ms!' como un buen com-
promiso entre ambas limitaciones.

Una consideracion a tener en cuenta, es que la
relacion entre el rango de frecuencias a detectar y
el tamarfio del bloque no es directa, sino que de-
pende del algoritmo. El rango exacto se aclara en
la descripcién de cada algoritmo y es consistente
con los limites teéricos del tono de la voz.

Solapamiento de bloques

La resolucién temporal estd dada por el solapa-
miento entre bloques. A su vez, la tasa de estima-
ciones de f0 debe ser suficiente para acompafiar las
variaciones del tono de la voz. Una tasa de estima-
ciones de 100 valores de fO por segundo es mas
que apropiada, por lo que el valor de salto entre
tramas se estableci6é en 10 ms.

IEste valor es usado frecuentemente y facilita la evaluacién,
como se verd en la seccién 4.6.1.

4.5.2. Posprocesamiento

El contorno de f0 obtenido como salida de un
algoritmo de deteccién puede ser ruidoso y pre-
sentar errores aislados. Por esta razén es comdn
procesar esta sefial con técnicas de suavizado.

Una forma usual de suavizar una sefial es me-
diante un filtrado pasabajos. Si bien esto reduce
el ruido presente en la estimacién de f0, afecta
las discontinuidades (pasajes sonoro-sordo o cam-
bios de altura) haciendo que las transiciones sean
mads suaves. Los errores gruesos aislados?, espe-
cialmente nocivos en la transcripcién de una me-
lodia, son atenuados pero pueden no eliminarse
usando esta técnica. Dicha clase de errores puede
corregirse sin alterar los bordes del contorno de
f0, utilizando un filtro de mediana. El filtrado de
mediana, comtnmente usado en tratamiento de
imdgenes, consiste en una ventana de un ntiimero
impar de puntos que se desliza sobre la sefial, asig-
nando a la muestra del centro el valor de la me-
diana. Esto permite reducir ruido impulsivo pre-
servando los bordes.

En ambos algoritmos implementados se utiliza
esta técnica de posprocesamiento con el objetivo
de eliminar los errores gruesos. El filtro de media-
na actiia sobre el contorno de f0 tinicamente si se
detecta un error grueso. Estos puntos se determi-
nan filtrando pasabajos el contorno de f0, tomando
la diferencia con el contorno original y detectando
los puntos que superan determinado umbral[15].
Una vez realizado esto, se aplica un filtro de me-
diana en los puntos seleccionados y en sus veci-
nos inmediatos. El largo de la ventana se estable-
cié en 7 muestras lo que permite suprimir hasta 3
muestras que difieran notoriamente del valor de
las muestras vecinas. En la figura 4.6 se muestra el
proceso paso a paso.

Es importante sefialar que eliminar los errores
gruesos de esta forma trae aparejado que el con-
torno de f0 se modifique en algunos puntos per-
diéndose precisién. De todas formas, en relacion a
la aplicacién del algoritmo esto es preferible frente
a la presencia de errores impulsivos.

2En los algoritmos de estimacién de fO son frecuentes los
errores de armonico o de subarménico.
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Frecuencia (Hz) Contorno de fO estimado por el algoritmo
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400
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100-]
0
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Trama

Figura 4.6: Proceso de posprocesamiento paso a
paso.

4.5.3. Algoritmo basado en la funcién
diferencia

Uno de los algoritmos disefiados utiliza la fun-
cién diferencia y se basa en el algoritmo descrito
en [16], con un conjunto de modificaciones para
adaptarlo al sistema de transcripcién de voz can-
tada.

Funcion diferencia

Para una sefial perfectamente periédica de
periodo T se cumple,
Vt.

x(t) —x(t+T) =0, (4.5)

En base a lo anterior se puede construir una fun-
cién que consista en la diferencia entre la sefial y
una version retardada de la misma, cuya variable
sea el retardo,

W
d(r) =3 (xj — X}y ) (4.6)
=1

donde W corresponde al largo del bloque. Esta
funcién se anula para valores del retardo multi-
plos del periodo.

Para sefiales de voz, las cuales no son perfecta-
mente periddicas, la funcién diferencia no se anula
en multiplos del periodo, pero presenta minimos
cercanos a cero. El valor del retardo correspon-
diente al primer minimo coincide con el periodo
de la senal.

La idea bésica del algoritmo es calcular la fun-
cién diferencia para cada bloque de sefial, y es-
timar el valor de f0 detectando el primer mini-
mo. Vale la pena mencionar que se debe utilizar
una ventana rectangular dado que otro tipo de
ventana altera la periodicidad de la sefial. El re-
tardo méximo a considerar debe ser al menos el
periodo méximo que se pretende detectar. Dado
que la menor frecuencia a detectar es 60 Hz el re-
tardo maximo corresponde a 17 ms, lo que equiva-
le a Ty = 136 muestras a 8 kHz. Cada valor de la
funcién diferencia se calcula como la suma de W
términos, que consisten en la resta de dos mues-
tras que distan 7. Para completar el calculo para
todos los valores de 7 se deben considerar bloques
de W + Tyux muestras. Por otra parte no se impo-
ne un limite superior para la frecuencia a detectar,
mas alld del dado por la resolucién del muestreo.

Funcién diferencia normalizada

La funcién diferencia de un tramo de voz sono-
ro se acerca a cero en multiplos del periodo. Por
otro lado, los minimos de la funcién diferencia de
una sefial no periédica (tramo de voz sordo), no
estan cercanos a cero. Es posible discriminar entre
tramos sonoros y tramos sordos a partir del valor
del minimo de la funcién diferencia. Esto puede
hacerse estableciendo un umbral de decisién, para
lo cual es necesario normalizar la funcién diferen-
cia. La normalizacién adoptada es la propuesta en
[16], que consiste en dividir los valores de la fun-
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cién entre la media acumulada,

1, sit=0

d(r) en otro caso

dnorm(T) =
Iyrd()’

(4.7)

La funcién diferencia se anula para el retardo
nulo, por lo que se debe imponer un retardo mini-
mo a partir del cual identificar el primer minimo.
Dada la normalizacién propuesta, el valoren 7 =0
de la funcién diferencia normalizada es 1 y no es
necesario restringir la bisqueda del primer mini-
mo (ver figura 4.7).

Amplitud Funcion diferencia
0.320

0.2844
0.248%
0.21334
017784
0.1422
0.1067
0.071H
0.0356
0. ODCD %

1.86 372 5.58 7.44 9.31 11.17 13.03 14.89 16.75
Retardo (ms)

Funcién diferencia normalizada
Amplitud

0.00 1.86 3.72 5.58 7.44 9.31 1117 13.03 14.89 16.75
Retardo (ms)

Figura 4.7: Funcién diferencia y funcién diferen-
cia normalizada. La funcién diferencia normaliza-
da no se anula en cero.

Umbral de decisién sonoro-sordo

Como se menciond en la parte anterior, es nece-
sario discriminar si tiene sentido la estimacién de
una frecuencia fundamental en el tramo de traba-
jo. Esto se hace a través de un umbral de decisién
sobre la funcién diferencia, no estimando un valor
de f0 si sus minimos se ubican por encima de este
umbral. El umbral puede interpretarse como una
medida de la aperiodicidad tolerable en la sefial, a
los efectos de estimar su frecuencia fundamental.

Para los sonidos sordos es deseable que todos
los minimos de la funcién diferencia estén por en-
cima del umbral (como en la gréfica inferior de la
figura 4.8) y no se obtenga un valor de f0.

Sefial de voz

Amplitud Tramo sonoro

000 168 335 5038 670 838 1005 1173 1340 1507 1675
Tiempo (ms)

Funcion diferencia normalizada
Amplitud

Umbral

0.00 1.68 3.35 5.03 6.70 8.38 10.05 11.73 13.40 15.07 16.75
Retardo (ms)
Seftal de voz

Amplitud Tramo sordo

000 168 335 5038 670 838 1005 1173 1340 1507 1675
Tiempo (ms)
Funcion diferencia normalizada

Amplitud
1.90 P

0.00;
0.00 1.68

3.35 5.03 6.70 8.38 10.05 11.73 13.40 15.07 16.75
Retardo (ms)

Figura 4.8: Funcién diferencia. Los minimos supe-
ran el umbral para el tramo sonoro y no lo superan
para el tramo sordo.

El umbral de decisién, por otra parte, es 1til pa-
ra seleccionar correctamente el minimo correspon-
diente al periodo en la funcién diferencia. En soni-
dos sonoros, es frecuente que existan minimos lo-
cales de menor retardo y menos profundos que el
minimo del periodo (ver figura 4.8), que provienen
de las formantes del aparato vocal. A través del
umbral, es posible descartar estos minimos locales,
estimando el periodo de la sefal a través del mini-
mo de menor retardo que cae por debajo del um-
bral. Sin embargo, en presencia de arménicos fuer-
tes, los minimos locales pueden ser del orden del
minimo del periodo, y no se descartarian a través
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del umbral®. Por esta razén, estimar el periodo me-
diante el minimo de menor retardo puede condu-
cir a errores de armoénico, por lo que se adopta el
criterio de considerar el menor minimo por debajo
del umbral como estimacién del periodo. Desafor-
tunadamente, suele ocurrir que minimos de ma-
yor orden sean méds profundos que el minimo del
periodo, dando lugar a un error de subarménico.
Los siguientes pasos del algoritmo procuran evitar
este tltimo tipo de errores.

Aproximacién por parabolas

Luego de tomar todos los minimos por debajo
del umbral, la estimaciéon de fO se hace conside-
rando el retardo del menor de ellos.

Ya que conocemos la funcién diferencia sélo
en algunos puntos (debido al muestreo) tomar el
minimo puede dar lugar a errores como se puede
apreciar en la figura 4.9.

Amplitud Funcion diferencia normalizada

Umbral

133 266 399 532 665 798 931 1064 1197 1330
Retardo (muestras)

Valles de la sefial diferencia aproximados por parabolas

"
0.0 133 26.6 39.9 532 66.5 79.8 93.1

106.4 119.7 133.0
Retardo (muestas)

Figura 4.9: Aproximacién por parédbolas para au-
mentar la resolucion y evitar errores al buscar el
minimo.

Cada valle donde se presenta un minimo pue-
de aproximarse por una pardbola. Para evitar los
errores mencionados, se aproxima de esta forma
la funcién diferencia para cada minimo y se esti-
ma el valor de f0 seleccionando el menor minimo
de las parébolas.

3 Algunos arménicos se resaltan al coincidir con las forman-
tes del aparato vocal.

La resolucién de estimar el valor de f0 a través
de la ubicacién del minimo de la funcién diferen-
cia es de una muestra. Por esta razén el error abso-
luto de la estimacién es constante, lo que implica
que el error relativo para sefiales de periodo pe-
querio es mayor que para sefiales de periodo gran-
de. El error relativo crece con la frecuencia de la
sefial, siendo el peor caso el limite superior del
rango de f0 que se pretende detectar. Para una
sefial de frecuencia fundamental de 1 kHz el error
relativo es 12.5 %. Para la aplicacién final de algo-
ritmo es necesario distinguir alturas que disten un
semitono (distancia minima entre notas), lo que
impone una resoluciéon mayor a la mitad de este
intervalo. La distancia entre semitonos no es lineal
y estd dada por un factor de /2, por lo que la reso-
lucién debe ser mayor a 3 %. La aproximacién por
parédbolas incrementa la resolucién en la estima-
cién del periodo a menos del tiempo entre mues-
tras.

Pendiente

El algoritmo de deteccién debe seleccionar el
menor minimo de la funcién diferencia. Sin em-
bargo, es posible que el menor minimo no se co-
rresponda con el periodo de la sefial. Si el minimo
elegido se encuentra en el intervalo entre cero y el
retardo correcto, la frecuencia estimada es mayor
que la real dando lugar a un error de arménico.
Si por el contrario, el minimo seleccionado se ubi-
ca mas alld del correcto, la frecuencia estimada es
menor que la real (error de subarménico). Para las
sefiales de interés se pudo observar que los erro-
res mds frecuentes corresponden a la estimacién
de un subarménico. Como forma de atenuar estos
errores se suma una recta de pendiente positiva a
la funcién diferencia favoreciendo la deteccién de
un minimo de menor orden (ver figura 4.10). La
eleccién de la pendiente implica un compromiso
entre la reduccién de los errores de subarménico y
el incremento de los errores de armoénico.

Filtrado de la sefal de voz

La sefal de voz puede estar afectada de ruido
aditivo en la forma de componentes de muy ba-
ja frecuencia. Esto puede deberse por ejemplo, a
la respiracién del cantante cuando se encuentra
muy cerca del micréfono, o a interferencia de la
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Funcién diferencia normalizada

Amplitud y recta de pendiente positiva

0.00 1.86 3.72 5.58 7.44 9.31 1117

13.03 14.89 16.75

Retardo (ms)

Suma de la funcién diferencia con la recta
Amplitud

0.00 1.86 3.72 5.58 7.44 9.31 1117 13.03 14.89 16.75

Retardo (ms)

Figura 4.10: La suma de una recta de pendiente
positiva reduce la probabilidad de errores de su-
barménico.

red eléctrica. A los efectos de detectar la frecuencia
fundamental este fenémeno introduce aperiodici-
dad indeseable en la sefial bajo anélisis. Como for-
ma de atenuarlo, se filtra pasaaltos la sefial de voz
para suprimir los componentes de baja frecuencia.
Teniendo en cuenta el limite inferior del rango de
f0, se decidi6 establecer la frecuencia de corte en
50 Hz (ver figura 4.11).

Sefial de voz con componente de continua variable
Amplitud

0.4
0.34
0.29
0.1

-0.4
-0.2{
-0.3]
-0.4{

40 g0 120 160 200 240 280 320 360 400
Tiempo (ms)

Ampliud Seftal de voz filtrada pasaltos con fc=50 Hz

0.34
0.21
0.14

-0.H
-0.2
-0.3

40 80 120 1éD 200 240 280 320 360 400
Tiempo (ms)

Figura 4.11: Sefial de voz afectada por componente
de baja frecuencia y sefial filtrada pasaaltos.

En la figura 4.12 se observa como afecta el ruido

de baja frecuencia a la funcién diferencia.

Amplitud Sefial laringografica con componente de baja frecuencia

3881 4313
Tiempo (ms)

0.00 431 8.63 12.94 17.25 21.56 25.88 30.19 34.50

Amplitud Funcion diferencia
2.50

1164 1330 1496  16.63
Tiempo (ms)

Amplitud Sefial laringogréfica filtrada pasaltos

0.20-

3881 4313
Tiempo (ms)

0.00 431 8.63 12.94 17.25 21.56 25.88 30.19 34.50

Funcién diferencia

Amplitud

Umbral

997 1164 1330 1496  16.63
Tiempo (ms)

Figura 4.12: Senal laringografica afectada por com-
ponente de baja frecuencia y funcién diferencia,
antes y luego del filtrado pasaaltos.

Un punto esencial en el desempefio del sistema
de deteccién de f0 es el filtrado pasabajos de la
sefial. La eleccién de una frecuencia de corte apro-
piada puede hacer milagros[17].

La sefial diferencia contiene informacién de las
resonancias del aparato vocal, que se manifiestan a
través de valles, en general menos profundos que
los de los multiplos del periodo de la sefial. Oca-
sionalmente, estos minimos pueden ser del mismo
orden y provocar estimaciones erréneas del algo-
ritmo de deteccién de f0. Esto se debe a que las for-
mantes del aparato vocal amplifican componentes
de alta frecuencia, por lo que el fenémeno puede
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ser eliminado o al menos atenuado mediante un
filtrado pasabajos (ver figura 4.13).

Amplitud Seffal de voz sin filtrar
0.100

0.0667

0.03331

0.0000

—-0.0333]

-0.0667

-0.100
0.00 431 8.63 12.94 17.25 21.56 25.88 30.19 34.50 38.81 43.13

Tiempo (ms)

Amplitud Funcion diferencia

1.833

1.467

1.1004

0.7331

0.367

000 166 333 499 665 831 997 1164 1330 1496 16.63
Tiempo (ms)

Amplitud Sefial de voz filtrada a 500 Hz

0.040

0.02831

0.0167

0.0050

—0.0067

-0.0183]

-0.030
0.00 431 8.63 12.94 17.25 21.56 25.88 30.19 34.50 38.81 43.13
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Figura 4.13: Sefial de voz sin filtrado y luego de
filtrar y sus respectivas funciones diferencia.

Otro motivo por el cual el filtrado pasabajos me-
jora el desempefio del algoritmo es por el hecho de
aumentar la periodicidad de la sefial. Comtnmen-
te, las imperfecciones en la periodicidad de la
sefial de voz aparecen como componentes de alta
frecuencia. El suavizado de la sefal debido al fil-
trado, aumenta su periodicidad haciendo que los
minimos de la sefial diferencia se acerquen mas a
cero, facilitando su deteccién.

A partir de las consideraciones anteriores se fil-
tra la sefial de voz con un filtro pasabanda de But-
terworth de orden 4, de frecuencias de corte 50 y
500 Hz. Debido a que la zona de transicién de es-

te filtro entre la regiéon pasabanda y suprimebanda
superior es amplia (ver figura 4.14), las frecuencias
del orden de 1 kHz son atenuadas pero no total-
mente eliminadas (la ganancia del filtro a 1 kHz es
de aproximadamente -32 dB). Se comprobé experi-
mentalmente que el algoritmo es capaz de detectar
frecuencias fundamentales superiores a 1 kHz.

Respuesta en frecuencia del fitro pasabanda utilizado
Magnitud (dB)

-116q

-1464

T T T T T T T T T
380 760 1140 1520 1900 2280 2660 3040 3420 3800

Frecuencia (Hz)

Figura 4.14: Respuesta del filtro pasabanda utiliza-
do. Filtro de Butterworth de orden 4 con frecuen-
cias de corte 50 y 500 Hz.

Consideraciones del cilculo de la seiial diferen-
cia

El calculo de la sefial diferencia de la ecuacién
4.6 para bloques solapados es computacionalmen-
te costoso. Sin embargo, se puede reducir el nime-
ro de operaciones haciendo los célculos en forma
recursiva. El cédlculo de la funcién diferencia se
realiza tomando bloques de largo W, los cuales se
solapan un ntimero de muestras dado por el sal-
to S (10 ms o 80 muestras). Para el primer bloque
la funcién diferencia se calcula usando la siguiente

ecuacioén:
w

dl(T) = Z(x] — XH,T)Z

=1

(4.8)

El siguiente bloque comienza S muestras a partir
del comienzo del anterior. Si calculamos la funcién
diferencia para este bloque repetimos el calculo
paralos puntos que van desde el comienzo del blo-
que actual hasta el fin del bloque anterior (W — S
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puntos). Utilizando los célculos que se repiten po-
demos expresar la funcién diferencia para el blo-
que actual en funcién de la calculada para el blo-
que anterior.

do(7) = da(7T) — 351 (xj — xj1)+

W+S
Zj:W+1(xj - xj+7')2~

(4.9)
De esta forma la funcién diferencia correspondien-
te a un bloque puede ser calculada a partir del
célculo del bloque anterior, sumando y restando
un bloque de largo S. Mds especificamente, pa-
ra cada nuevo bloque se computa tnicamente el
tercer sumando de la ecuacién 4.9, reduciendo el
niimero de operaciones en un factor de aproxima-
damente ¥ (para los pardmetros elegidos esto co-
rresponde a una reduccién del orden de 2.6).

Otra forma de calcular la funcién diferencia se
basa en expresarla en funcién de la autocorrela-
cién de la siguiente forma:

W
d(t) = Z (F + x5 — 2xj%j4.7) (4.10)
=1

d(t) = r(0) + r,(0) — 2r(7) (4.11)

Imponiendo que la sefal es cero fuera del bloque
de andlisis, se puede ver que la autocorrelacién
puede estimarse como[18],

rr)y=g"1 (i | X(e7 ) ’2) (4.12)
W

Esta forma de calcular la funcién diferencia per-
mite mayor eficiencia computacional a través del
uso de la FFT, pero presenta la desventaja de ser
menos precisa. Esto tltimo se debe a que la auto-
correlacién calculada a partir de la ecuacién 4.12,
supone que la sefial es nula fuera del intervalo de
andlisis. Los valores de la autocorrelacién se deri-
van de una suma de menos términos para valores
de 7 mayores, lo que introduce un sesgo no de-
seado en la estimacién. Es posible corregir el sesgo
dividiendo cada valor de la autocorrelacién entre
W — 7, si bien esto no mejora la precision.

El ntimero de operaciones para calcular la
funcién diferencia directamente es del orden de
2WTax. Aprovechando el solapamiento entre blo-
ques se puede reducir a 257, (que corresponde
al tercer sumando de 4.9). Si se computa a partir
de la FFT, el orden de operaciones es de 2Nlog,N,

donde N es el nimero de puntos de la FFT que
corresponde a la potencia de 2 inmediata superior
a 2W. Para los pardmetros elegidos, el niimero de
operaciones para un bloque en cada caso es 57.000,
22.000 y 11.000 respectivamente. La reduccién de
operaciones que ofrece la FFT frente a la precisién
de la funcién diferencia obtenida no justifica su
uso.

4.5.4. Algoritmo basado en cepstrum

El otro algoritmo implementado se basa en el
andlisis Cepstral de la sefial de voz. Un estudio de
este método se puede encontrar en [9]. La eleccién
del mismo esta basada en los resultados obtenidos
en las simulaciones y en que es una técnica am-
pliamente utilizada dada su precisién y bajo costo
computacional.

Cepstrum

El cepstrum de una sefial se define como la anti-
transformada de Fourier del logaritmo de la den-
sidad espectral de potencia, como se mencioné en
4.4.2. El cepstrum presenta picos agudos situados
en multiplos del periodo de la sefial, los cuales re-
ciben el nombre de rahmonics. El algoritmo estima
el valor de f0 a partir de la ubicacién del primer
rahmonic del cepstrum para cada bloque de sefial
de voz.

Veremos como se relaciona el largo de la venta-
na de datos con el rango de frecuencias a detectar.
Como la sefial de voz es una sefial real su ceps-
trum es una funcién real y par. Dadas estas carac-
teristicas, solo la mitad de sus valores contienen
informacién no redundante. Esta cantidad de va-
lores debe ser suficiente para contener el primer
rahmonic, ya que el periodo de la sefial correspon-
de a su valor de quefrency. El caso limite lo im-
pone el periodo méximo a detectar, por lo que el
tamafio minimo de la ventana debe ser el doble
del periodo méximo. Para el tamafio de ventana
de datos elegido, el periodo maximo que se pue-
de detectar es de 26.5/2 ms lo que corresponde a
una frecuencia de aproximadamente 76 Hz. Dado
que la frecuencia minima a detectar se impuso en
60 Hz como un limite seguro, es posible aumen-
tar el rango de deteccién para el mismo largo de
ventana usando relleno de ceros. Una ventana de
datos de 26.5 ms corresponde a 212 muestras a fs
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= 8kHz. Si mediante el relleno de ceros la cantidad
de puntos de la FFT se aumenta a 256 el periodo
maximo alcanzado en el cepstrum es 16 ms lo que
equivale a 62.5 Hz.

Al realizar simulaciones con sefiales de baja fre-
cuencia se pudo observar que el algoritmo no con-
sigue detectar f0. La razén es el decaimiento da-
do por la envolvente del cepstrum (1/N)[19]. Es-
to hace que rahmonics alejados del origen tengan
una amplitud reducida (ver figura 4.15). Es posi-
ble compensar este decaimiento multiplicando por
una funcién inversa a la envolvente. Sin embargo,
esto ocasiona un aumento en la probabilidad de
ocurrencia de errores de subarmoénico.
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0.02F
0.017
0.0131
0.009
0.005+
0.001

-0.00%

2319 2650
Tiempo (ms)

“0.00 351 6.63 994 13.25 1656 1988

Amplitud Cepstrum

2 4 6 8 10 12 14 16
Quefrency

Amplud Sefial de voz grave (80 Hz aprox.)

0.0y
-0.05
-0.09
-0.13
-0.17
-0.2%
-0.

4 [ 12 ) 20 24 28
Tiempo (ms)

Amplitud Cepstrum
0.1

0.13+
0.0+
0.05+
0.0+
-0.03
-0.0A
-0.1%
-0.15]

2 4 6 8 10 12 14 16
Quefrency

Figura 4.15: Cepstrum para voz aguda y grave. En
el segundo caso, el rahmonic es mds dificil de dis-
tinguir.

En el algoritmo implementado se opté por au-
mentar la cantidad de puntos de la FFT de 212 a
256 mediante relleno de ceros, pero no compen-
sar el decaimiento del cepstrum. A pesar de que
en la préctica, esto no aumenta el rango de de-
teccién considerablemente (debido al decaimien-
to del cepstrum), es més eficiente ya que permite
usar algoritmos de FFT de potencia de 2.

La obtencién del cepstrum implica el cdlculo de
la densidad espectral de potencia (DEP) de un blo-
que de sefial de voz, por lo que es necesario enven-
tanar los datos con una ventana suave en el tiem-
po, como se menciond en 3.6.5. La ventana usada
es la ventana de Hanning. Por otro lado, como la
DEP es en este caso una funcién par, al pasar al
dominio de la quefrency mediante un andlisis es-
pectral, no se debe enventanar ya que esto produ-
ciria serias distorsiones[9].

Filtrado pasaaltos de la sefial de voz

Como se sefalé anteriormente, la sefial de voz
puede estar afectada de componentes de muy baja
frecuencia perjudiciales en la deteccién de f0. En el
algoritmo implementado se filtra pasaaltos con un
filtro de Butterworth de orden 4 de frecuencia de
corte 50 Hz.

Liftrado del Cepstrum

El cepstrum de una sefial de voz contiene la in-
formacién de la envolvente espectral en las bajas
quefrencys y la estructura de armonicos en la for-
ma de picos agudos. La parte correspondiente a la
envolvente espectral es de amplitud comparable
a la del primer rahmonic. Esto puede conducir a
errores si se detecta el primer rahmonic a partir de
la amplitud méxima del cepstrum. Para evitar es-
te tipo de errores, es preciso eliminar del cepstrum
la informacién de la envolvente espectral. Esta se
extiende hasta la mitad de la quefrency correspon-
diente al primer rahmonic, ya que la respuesta del
aparato vocal estd muestreada en la DEP por la es-
tructura de armonicos. Filtrando pasaaltos la den-
sidad espectral de potencia, lo que se conoce co-
mo liftrado, es posible eliminar esta informacién.
Esto es equivalente a multiplicar el cepstrum por
una ventana rectangular (respuesta de un filtro pa-
saaltos ideal). La quefrency de corte, la impone la
ubicacién del primer rahmonic, que depende del
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tono de voz. La eleccién de una quefrency de cor-
te genérica para el liftrado conduce al compromiso
entre no eliminar completamente la respuesta del
aparato fonador (en voces de tono grave) o supri-
mir el primer rahmonic (en voces de tono agudo).
Mediante un liftrado mds suave que el de un filtro
ideal (ver figura 4.16), es posible atenuar la par-
te remanente de la envolvente espectral para vo-
ces graves mientras que no se suprime completa-
mente el primer rahmonic para voces agudas. Al
atenuar la amplitud del primer rahmonic se pue-
de producir un error de subarmonico si esta queda
por debajo de la amplitud de un rahmonic de ma-
yor orden.

Cepstrum

0.401 Amplitud

2 4 6 8 10 12 14 16
Quefrency

Amplitud Cepstrum liftrado con filtro ideal

2 4 6 8 10 12 14

16
Quefrency
Cepstrum lifirado con filtro Butterworth

14 16
Quefrency

Figura 4.16: Cepstrum sin liftrar y cepstrum liftra-
do con distintos tipos de filtro. Solo en el tltimo el
maximo del cesptrum corresponde al rahmonic.

Decisi6n sonoro-sordo

Unicamente para sonidos sonoros tiene sentido
la estimacién de una frecuencia fundamental. Por
esta razén es comun que los algoritmos de estima-
cién de 0 realicen una discriminacién entre soni-
dos sonoros y sonidos sordos.

Una de las caracteristicas que diferencia ambas
clases de sonidos es la distribucién de energia. Co-
mo se menciond en 3.6.7, en los sonidos sordos
predominan los componentes de alta frecuencia,
mientras que los sonidos sonoros presentan una
disminucién de potencia en alta frecuencia. En el
algoritmo disefiado se aprovecha el calculo de la

densidad espectral de potencia que se realiza pa-
ra obtener el cepstrum, para discriminar entre so-
nidos sordos y sonoros. Se utiliza la potencia nor-
malizada en baja frecuencia (hasta 1 kHz) y se esta-
blece un umbral sobre esta potencia. Aquellos so-
nidos que tienen potencia en baja frecuencia por
encima del umbral son considerados sonoros. En
otro caso se consideran sordos y se impone {0 = 0
(ver figura 4.17).

Sefial de voz, espectrograma y potencia en baja frecuencia
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Figura 4.17: Espectrograma de sefial de voz y po-
tencia en baja frecuencia para cada trama. Sélo si
la potencia supera el umbral se estima f0.

Aproximacién por pardbolas

Como ya se menciond, la estimacién del periodo
de la sefial corresponde a la ubicacién del primer
rahmonic, y este se obtiene como la muestra don-
de se da el maximo del cepstrum liftrado. De esta
manera, la resolucién de la estimacién no supera
el tiempo entre muestras. Esto implica que el error
absoluto es constante, por lo que el error relativo
crece con la frecuencia de la sefial. Para sefiales de
alta frecuencia este error, inherente al muestreo,
no es despreciable. Por ejemplo, el periodo de una
sefial de 800 Hz muestreada a 8 kHz es de 10 mues-
tras. Al ser la resolucién una muestra, el error en
la estimacién puede llegar al 10 %. Para distinguir
notas que disten un semitono, es necesario una re-
solucién de 3 %.
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Una forma de atenuar este problema es apro-
ximar el rahmonic por una pardbola y estimar
el periodo como la ubicacién del méximo de la
parédbola. Si bien se pueden sugerir otro tipo de
aproximaciones dada la forma del rahmonic, por
ejemplo dos rectas que formen un dngulo agudo,
experimentalmente se obtuvieron buenos resulta-
dos usando esta aproximacion.

4.6. Evaluacion

El principal objetivo de la evaluacién es cuanti-
ficar el desemperio de los algoritmos desarrollados
para decidir cual utilizar en la aplicacién de trans-
cripcién de voz cantada. Asimismo se compara su
comportamiento frente a algoritmos de estimacién
de {0 disponibles en software de procesamiento de
voZz.

Un conjunto de algoritmos comtinmente utiliza-
dos como referencia en la evaluacion de la estima-
cién de f0[13][14], son los que provee el software
Praat[20], para el estudio de fonética por computa-
dora. Los algoritmos usados en la evaluacién son
ACF (Autocorrelation) y FCC (Forward Cross co-
rrelation). El software de procesamiento de audio
Wavesurfer[21] también cuenta con una herramien-
ta de extraccién de f0. Es posible elegir entre los
métodos AMDF y ESPS, ambos usados en la eva-
luacién.

Los algoritmos se evaluaron sobre bases de da-
tos de sefiales de voz, grabadas junto con sefiales
laringogréficas, que son una referencia para la esti-
macién de la frecuencia fundamental. Las sefiales
laringogréficas se obtienen midiendo la resistencia
entre dos electrodos que son colocados a ambos la-
dos de la laringe. Estas sefiales son formas de onda
mas simples que las sefiales de voz, por lo cual se
puede obtener una estimacién confiable de f0 (ver
figura 4.18).

4.6.1. Base de Datos

Para la evaluacion se utilizaron 3 bases de datos
construidas para este propdsito que contienen los
archivos de voz con sus respectivas sefiales larin-
gogréficas.

BD1 Keele Pitch Database. Esta base de datos
de dominio publico pretende ser, segtin sus
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Amplitud Sefial laringografica
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Figura 4.18: Sefial de voz y sefial laringografica. A
partir de la segunda se puede obtener una estima-
cién confiable de 0.

autores[22], una referencia comun para la eva-
luacién de algoritmos de estimacién de f0.
Contiene las sefiales de voz y laringograficas
de 10 personas (5 mujeres y 5 hombres) leyen-
do un texto fonéticamente balanceado, “The
North Wind Story’. Las sefiales de audio estan
muestreadas a una tasa de 20 kHz. Ademas
contiene archivos de texto con estimaciones
precisas de f0 dadas por los autores, utilizan-
do una ventana de 26.5 ms y salto de 10 ms.
BD2 Esta base de datos[23] consta de 6 archivos de
voz y sus respectivas sefiales laringograficas,
generados por un contra tenor para la frase en
francés: ‘vos mépris chaque jour’. Las sefiales
fueron muestreadas a 44.1 kHz, para distintas
realizaciones de la frase: hablando, susurran-
do, gritando, cantando, cantando piano y can-
tando forte.
BD3 Un extracto de la cancién Memory del musi-
cal Cats fue grabado por 3 cantantes profesio-
nales (2 mujeres y 1 hombre)[24]. Se dispo-
ne ademas de las sefiales laringograficas. Las
sefiales estdn muestreadas a 24 kHz.

Para la evaluacién los archivos de audio fueron
submuestreados a una frecuencia de 8 kHz por lo
mencionado en 4.5.1.
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A los efectos de comparar la performance de los
distintos algoritmos es necesario que la tasa de es-
timaciones sea la misma. Habiendo elegido una ta-
sa de 100 estimaciones por segundo, equivalente a
un salto de 10 ms, se configuraron todos los algo-
ritmos evaluados para que funcionen de esta for-
ma. Este valor es frecuentemente utilizado y co-
rresponde al valor por defecto en la mayorfa de
los algoritmos. La lista de algoritmos evaluados es
la siguiente:

1. AMDF Provisto por Wavesurfer.
ESPS Provisto por Wavesurfer.
ACEF Provisto por Praat.

FCC Provisto por Praat.

CEPS Implementacién basada en Cepstrum.

S T

DIF Implementacién basada en la sefial dife-
rencia.

Para los algoritmos del software Praat se utilizaron
los pardmetros por defecto ya que la documenta-
cién sefiala que estdn optimizados para sefiales de
voz y son los adecuados en la mayoria de los ca-
sos. El inico parametro alterado es el rango de fre-
cuencias a detectar, estableciéndose el limite supe-
rior en 1 kHz. La frecuencia minima esta relacio-
nada con el salto (tasa de estimaciones), de la for-
ma 0,75/ fiin para el ACFy 0,25/ f,;, para el FCC.
Para imponer la tasa de estimaciones deseada se
cambi6 el limite inferior de 75 Hz a 25 Hz en el
FCC y para el ACF se utiliz6 el valor por defecto
de 75 Hz. En el software Wavesurfer se configuré el
rango de frecuencias a detectar de 60 Hz a 1 kHz
y se uso el salto por defecto de 10 ms, para ambos
métodos.

La forma de evaluacién consiste en comparar la
estimacion de fO dada por los algoritmos con algu-
na fuente de referencia. Para la base de datos BD1
se comparan las estimaciones de f0 obtenidas por
los algoritmos con las proporcionadas como refe-
rencia en la base de datos. Para las bases de da-
tos BD2 y BD3 se aplica cada algoritmo a la sefial
laringogréfica y a la sefial de voz y se comparan
ambas estimaciones. Esto es préctica comtn en la
evaluacién de algoritmos de deteccién de f0.

Teniendo en cuenta la aplicacién final del algo-
ritmo se definen 3 clases excluyentes de errores,

1. Error grueso (EGR): la frecuencia detectada di-
fiere mas de un 20 % de la referencia.

2. Error de f0 cero (Ef,0): la estimacién o la refe-
rencia (pero no ambas) es cero.

3. Error global (EGL): diferencia en Hz entre la es-
timacién y la referencia.

En la transcripcion de una melodia los errores
gruesos son los més criticos ya que modifican la
melodia cantada, por lo que es deseable que sean
poco frecuentes. Un indicador importante en la
evaluacién es la cantidad de errores de este tipo
que comete el algoritmo. Los algoritmos disefiados
hacen una discriminacién entre sonidos sordos y
sonoros para decidir si se debe estimar una fre-
cuencia fundamental. En el caso de un sonido sor-
do (o silencio), el valor de f0 asignado es cero. Esta
discriminacién puede no coincidir para la sefial de
voz y la sefial laringografica, por lo que durante
una transicion la frecuencia detectada puede valer
cero solo para una de ellas. No parece apropiado
considerar este tipo de errores como errores grue-
sos y se los agrupa en otra clase. Los errores globa-
les permiten cuantificar la precisién de la estima-
cién dada por el algoritmo. Para calcular el error
global total se promedia el error global de las esti-
maciones que no pertenezcan a las restantes clases
de error, es decir que no correspondan a un error
grueso o error de f0 cero.

4.6.2. Resultados

A continuacion se presentan los resultados de la
evaluacién agrupados de dos formas. En la figura
4.19 se aprecia para cada algoritmo los distintos ti-
pos de error discriminado segtin la base de datos
usada y un valor de error total que corresponde
al promedio ponderado de los anteriores. Este re-
sumen toma en cuenta todo el material disponible
para la evaluacién por lo que agrupa voz hablada
y voz cantada. Considerando sélo los archivos de
voz cantada, lo cual tiene maés relevancia dada la
aplicacioén final del algoritmo, se obtienen los re-
sultados de la figura 4.20.
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| Algoritmo | BD [ EGR% | Ef0% | EGL Hz |
AMDF BD1 | 0.53 33.32 | 1.69
BD2 | 1.52 7.08 1.62
BD3 | 0 8.98 1.94
Total 0.88 11.82 | 1.73
ESPS BD1 | 2.98 1.62 0.36
BD2 | 0.96 6.49 1.73
BD3 | 0.27 6.12 1.05
Total 1.06 5.61 1.30
ACF BD1 | 0.31 4.7 0.29
BD2 | 1.19 1591 | 2.71
BD3 | 0.65 8.96 0.95
Total 0.88 1194 | 1.78
FCC BD1 | 0.33 6.02 0.48
BD2 | 1.48 18.06 | 2.58
BD3 | 1.99 14.07 | 1.36
Total 1.46 14.9 1.86
CEPS BD1 | 0.71 10.71 | 0.37
BD2 | 5.80 12.19 | 3.53
BD3 | 2.99 11.92 | 1.53
Total 4.11 11.87 | 2.40
DIF BD1 | 0.19 1.74 0.45
BD2 | 0.39 12.25 | 1.90
BD3 | 0.51 791 1.02
Total 0.39 9.21 1.39

Figura 4.19: Resultados para voz hablada y canta-
da

Algoritmo | EGR% | Ef0% | EGL Hz |

AMDF 0.26 21.51 | 1.38
ESPS 1.53 273 0.51
ACF 0.35 4.29 0.47
FCC 0.68 6.65 0.66
CEPS 0.35 9.55 0.53
DIF 0.13 3.18 0.52

Figura 4.20: Resultados para voz cantada

4.7. Conclusiones

En el presente trabajo se estudiaron algunas
técnicas usadas en la estimacion de {0, se desarro-
llaron dos algoritmos basados en distintas técnicas
(cepstrum y senal diferencia) y se evalué su de-
sempefio.

Es importante aclarar que la evaluacién reali-
zada es limitada dado el volumen de la base de
datos, pero permite un acercamiento formal al de-
sempefio de los algoritmos desarrollados. Del mis-
mo modo la comparacién con el resto de los algo-
ritmos estd sujeta a las condiciones en las que se
realiza la evaluacién (como frecuencia de mues-
treo utilizada, tipo de errores cuantificados, etc.).
Los algoritmos disefiados fueron optimizados pa-
ra estas condiciones las cuales son adecuadas para
la aplicacién final.

El interés principal es que el algoritmo a utilizar
funcione correctamente para sefales de voz canta-
da con la menor cantidad posible de errores grue-
sos (criticos para la transcripcién).

Hechas las anteriores puntualizaciones pode-
mos sefialar que los algoritmos disefiados presen-
tan, bajo las condiciones de evaluacién, un desem-
pefio comparable a los restantes algoritmos eva-
luados. El algoritmo desarrollado basado en la
sefial diferencia es el utilizado en la aplicacion fi-
nal dado su buen desempefio (presenta el porcen-
taje mds bajo de errores gruesos), si bien es com-
putacionalmente mds costoso que el algoritmo ba-
sado en cepstrum.



Segmentacion de audio en notas

5.1. Resumen

La transcripcién de una melodia cantada a no-
tacion simbolica (ej. MIDI) implica determinar el
comienzo, duracién y altura de las notas. En este
capitulo se estudian técnicas de deteccién de even-
tos en sefiales de audio, para establecer el tiempo
de inicio de las notas. Se implementan dos algorit-

mos basados en distintas técnicas y se selecciona
el mds adecuado para la aplicacién final.

5.2. Introduccién

El término evento en un contexto musical puede
no ser sencillo de definir. En forma simplificada se
puede establecer que un evento es un fenémeno
que presenta continuidad, por al menos, la mini-
ma duracién perceptible[25]. Bajo esta perspecti-
va, los cambios timbricos, los rasgos expresivos y
las notas, pueden denominarse eventos musicales.
Nos interesa determinar para una melodia cantada
aquellos eventos que corresponden a la ocurrencia
de notas.

La segmentacién automatica de audio en notas,
mas alld de su uso en la transcripcién, es impor-
tante en otras aplicaciones como edicién de audio
(cortar y pegar, time stretching), sincronismo de
audio y video, entre otras.

Lamentablemente esta tarea no es trivial. Los
limites entre notas son a veces difusos. En par-
ticular, las sefiales de voz cantada contienen un
conjunto de rasgos (consonantes percusivas, sibi-
lantes) que hacen que los limites entre notas sean
dificiles de resolver. Es importante entonces poder
discriminar comienzos genuinos de cambios gra-
duales y modulaciones que tienen lugar durante

el transcurso de una nota.

En los tltimos afios se han propuesto solucio-
nes al problema de segmentacién automatica, si
bien atin se mantiene sin resolver para un gran
conjunto de aplicaciones. En mtsica monofénica
con instrumentos de ataque marcado (percutivos,
de cuerda pulsada, etc) el problema de deteccién
automatica de inicio de notas no presenta gran di-
ficultad. El comienzo de notas suave (caracteristi-
co de instrumentos de cuerda frotada) y recur-
sos tales como el glissando, el legato o el fade-
in, son problematicos para cualquier método de
segmentacion automatica. Existen propuestas que
abordan el caso de miisica polifénica con mayor
o menor éxito dependiendo del material analiza-
do. Los trabajos van desde sistemas que resuel-
ven adecuadamente hasta 4 voces de piano, a otros
que analizan musica con voz con desempefio més
limitado[25][26][27][28][29].

Es posible distinguir distintos tipos de comien-
zo de notas en una sefial de voz. Para el caso de
notas que comienzan con fonemas oclusivos como
“ta”, “pa”,“da”, la repentina liberacién de energia
posterior a la restriccién del pasaje de aire, pro-
duce comienzos marcados. El inicio de estas notas
resulta sencillo de determinar dado el gran cam-
bio de energia presente en la sefial. Cuando la no-
ta comienza con un aumento gradual de energia
(por ejemplo, una consonante nasal), el inicio es
mads suave y por lo tanto mds dificil de establecer.
En sefiales de voz cantada existen inicios suaves e
inicios marcados por lo que un algoritmo de de-
teccién automadtica debe manejar adecuadamente
ambos casos.

27
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5.3. Objetivo

El objetivo de este trabajo es estudiar técnicas de
deteccién de inicio de notas en sefiales de audio
y desarrollar un algoritmo de detecciéon automati-
ca apropiado para sefales de voz monofénicas. La
segmentacién en notas dada por este algoritmo
servird como complemento del contorno de fre-
cuencia fundamental a los efectos de la transcrip-
cién de una melodia cantada. En algunas ocasio-
nes la informacién de altura no es suficiente para
la segmentacién (como por ejemplo en el caso de
notas sucesivas de igual altura, ver figura 5.1), por
lo que el inicio de las notas debe establecerse me-
diante otro procedimiento. El desempefio del algo-
ritmo de segmentacién automatica deberd ser su-
ficiente para aportar esa informacion faltante. No
se pretende una discriminacién exacta de todas las
notas presentes en la sefial, ya que para sefiales de
voz este objetivo es dificil de alcanzar.

Amplitud Sefial de voz

0.1

400 800 1200 1600 2000 2400
Tiempo (ms)

Frecuencia (Hz) Contomo de f0

[ 400 800 1200 1600 2000 2400
Tiempo (ms)

Figura 5.1: Sefial de voz y contorno de {0 para no-
tas consecutivas de igual altura. El inicio de las no-
tas se indica sobre el contorno de altura mediante
lineas verticales.

5.4. Resumen de técnicas utiliza-
das

En general los algoritmos de deteccién au-
tomadtica de notas pueden dividirse en dos etapas.

La primera de ellas es la construccién de una fun-
cién de deteccién a partir de la sefial de audio en
donde se evidencien mds claramente los eventos.
Una funcién de deteccién robusta presentara picos
agudos indicando el inicio de las notas y se man-
tendra dentro de niveles mas acotados durante los
tramos estacionarios de la sefial. La siguiente parte
consiste en localizar los picos de la funcién de de-
teccion (peak picking) que correspondan a inicios
genuinos evitando los picos espurios que puedan
aparecer. El procesamiento de la sefial puede ha-
cerse con técnicas en el dominio del tiempo, en el
de la frecuencia o combinandolas.

5.4.1. Técnicas en el dominio del tiem-
po

Los algoritmos en el dominio del tiempo utili-
zan la amplitud de la sefial y calculan para venta-
nas solapadas parametros tales como valor RMS,
valor de pico, media del valor absoluto, pendiente
de la envolvente, etc. Estos métodos son en gene-
ral simples y rdpidos, por lo que se utilizan am-
pliamente.

Dixon[27] calcula la envolvente a partir de la
media del valor absoluto de la sefial en ventanas y
utiliza su derivada como funcién de deteccién. Su
aplicacién consiste en el seguimiento del tempo de
una sefial de piano, por lo que no requiere una de-
tecciéon muy robusta. Esta técnica también es usa-
da por Schloss[30] para transcripcién de sefiales de
percusion en las que las notas tienen fuerte ataque
y decaimiento.

Klapuri[28] usa un banco de filtros para divi-
dir la sefial en bandas. Calcula la derivada de la
envolvente de cada banda y combina la informa-
cién usando conceptos psicoactsticos de sonori-
dad. Obtiene un buen desempefio para mtisica po-
lifénica.

5.4.2. Técnicas en el dominio de la fre-
cuencia

Las notas de ataque fuerte presentan un aumen-
to considerable de energia. Un método tradicio-
nal consiste en calcular la potencia espectral de la
sefial y detectar los cambios bruscos. Sin embar-
g0, no se obtienen buenos resultados para notas de
inicio suave. También se propone observar los in-
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crementos de energia en alta frecuencia, con cierto
éxito para un amplio rango de sefiales (por ejem-
plo, percutivas). Otra técnica similar es tomar la
diferencia del médulo dela STFT (Short Time Fou-
rier Transform) indice a indice entre tramas suce-
sivas de la siguiente forma,

dE(m, k)= |S(m, )| - |Sm—1,K (1)
donde m es el niimero de trama y k el indice de la
STFT. El vector dE(m) es una medida de la varia-
cién de energfa entre tramas sucesivas. En general,
las componentes de este vector serdn pequefias en
tramos estacionarios mientras que en el inicio de
notas podran tomar valores significativos. A par-
tir de dE se proponen diversas funciones de detec-
cién, como la suma o la media del valor absoluto
de sus componentes, la desviacién estandar de su
distribucién, etc.

Mas recientemente, Bello y Sandler[25] han pro-
puesto considerar la informacién de fase para dis-
criminar entre estados estacionarios y transitorios
en una sefal de audio. Mediante la STFT , una
sefial s(n) se descompone en sinusoides de fre-
cuencia Q; = 27k/N cuya amplitud y fase corres-
ponden al médulo y la fase de cada indice de la
transformada. De acuerdo a la teoria del Phase Vo-
coder[31], para una sinusoide en condiciones idea-
les, la fase actual del k-ésimo indice de la STFT
puede predecirse como:

@p(m, k) = p(m — 1,k) + QT (5.2)
donde Qy es la frecuencia angular correspondiente
al k-ésimo indice y T es el salto de la STFT. El til-
de indica que la fase estd desdoblada. Los sonidos
reales, sin embargo, no son perfectamente estacio-
narios por lo que la prediccién difiere de la fase
real en cierta desviacién de fase. Expresando la fa-
se de tramas sucesivas en funcién de la fase de la
trama anterior se tiene,

P(m —1,k) = @(m —2,k) + Q)T + @4(m — 1,k)
P(m, k) = p(m —1,k) + QT + a(m, k)

donde @, es la desviacién de fase de la prediccién
debido a la no estacionariedad. Esta desviacién
surge de variaciones en la frecuencia instantdnea
de la k-ésima sinusoide. Tomando la diferencia de
la desviacion de fase de las ecuaciones anterio-
res (pq(m, k) — py(m — 1, k)), obtenemos el error de

prediccién de fase de la trama m en funcién de las
tramasm—1ym—2,

do(m, k)= Arg[p(m, k) —2p(m — 1,k)+

H(m—2,K) (53)

siendo Arg el argumento principal. Este valor es
una medida de la variacién de la frecuencia ins-
tantdnea de la sinusoide k-ésima y por lo tanto
un indicador de su estabilidad. Para una sinusoide
estable la frecuencia instantdnea es practicamente
constante por lo que dy toma valores pequefios. Al
ocurrir un evento impredecible, como el comienzo
de una nota, dy se aleja de cero.

Es posible construir una funcién de deteccién
que indique los momentos donde ocurren transi-
torios a partir de la distribucién de d¢ segtin k. Sin
embargo, la frecuencia instantanea de las compo-
nentes sinusoidales de un sonido en estado esta-
cionario no es perfectamente estable, lo que cons-
tituye una limitante de la técnica. Es posible des-
componer un sonido en una parte deterministica
y otra aleatoria[32][33]. La parte deterministica es
la que puede representarse mediante sinusoides
(parciales). Por el contrario, los componentes rui-
dosos no pueden ser modelados como sinusoides
ocasionando variaciones de fase inesperadas en
los componentes de la FFT. Los indices de la FFT
que representan parciales de la sefial son de fase
estable. La fase de los restantes componentes (de
pequetia amplitud) es sumamente inestable. En la
figura 5.2 se muestra este fendmeno.

La representaciéon de los sonidos sordos de la
voz consiste fundamentalmente en la parte alea-
toria. Estos sonidos son muy frecuentes y en una
melodia cantada su ubicacién puede no coincidir
con el inicio de una nota (por ejemplo la consonan-
te “s” al final de una palabra). Usando la técnica
descripta puede ser dificil resolver adecuadamen-

te estos casos.

Se han propuesto diversas formas de combinar
la informacién de fase y de energia. Las mds sen-
cillas consisten en obtener una funcién de detec-
cién més definida mediante el producto de las fun-
ciones de deteccién derivadas de la energia y la
fase[26]. En [34] se propone tomar la distribucién
de la distancia Euclidiana entre los complejos de la
STFT trama a trama.
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Sinusoides de 90 y 470 Hz (Indices k = 12 y 60 de FFT de 1024 puntos a fs = 8000)

50 100 150 200 250
Tiempo (ms)

Espectro de la sinusoide de 90 Hz Espectro de la sinusoide de 470 Hz

[
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Indice de la FFT
Error de prediccion de fase de los indices k = 12, 60 y 265 de la FFT

0 0&—"\[\/\/\/\/\/\/\/\/\/\/\/\/\/\/\/\/\/\f
-15%

96
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Figura 5.2: Error en la predicciéon de fase de
tres componentes de una secuencia de sinusoides.
Cuando la frecuencia de la componente esté pre-
sente en la sefial (magnitud del espectro aprecia-
ble), la prediccién de fase es buena. En caso con-
trario, la fase se comporta de forma inesperada.

5.4.3. Otras técnicas

Existen trabajos que abordan el problema de
segmentacion de notas usando técnicas menos tra-
dicionales.

Jensen y Murphy[35] derivan un conjunto de 12
rasgos a partir de la sefial de audio (frecuencia
fundamental, brillo, contenido de alta frecuencia,
amplitud, etc) que sirven como entrada a una red
neuronal. La funcién de deteccién se obtiene direc-
tamente como la salida de la red. Los autores no
reportan resultados satisfactorios (20 % de error).

Abdallah y Plumbley[36] proponen el uso de
ICA (andlisis de componentes independiente) co-
mo entrada a un modelo oculto de Markov del
cual se deriva la funcién de deteccién.

5.5. Algoritmos implementados

Habiendo explorado las técnicas utilizadas en la
detecciéon de eventos en sefiales de audio, se selec-
cionaron dos de ellas en base a su desarrollo, am-
plia utilizacién y resultados reportados. Las técni-
cas usadas son las propuestas por Klapuri[28] ba-
sada en la derivada de las envolventes de distintas
bandas, y Bello y Sandler[34] que combina la infor-
macién de potencia y fase en el dominio complejo.

5.5.1. Algoritmo en el dominio comple-
jo

Es posible construir funciones de deteccién a
partir de la informacién de energfa y de fase que se
obtiene al hacer un andlisis espectral de la sefial de
audio. Se han propuesto distintas formas de com-
binar esta informacién para generar una funcién
de deteccién robusta. En esta seccién se analizan
las caracteristicas de estas funciones de deteccién,
las diversas formas de combinarlas y se describe el
algoritmo implementado.

Funciones de deteccién

Funcién basada en la energia. Los algoritmos
basados en la energia consisten en asociar los ini-
cios de nota a cambios bruscos en la energia de la
sefial. Suelen ser rapidos y faciles de implementar.
Sin embargo su efectividad es reducida cuando los
transitorios no son pronunciados. Hay varias for-
mas de construir una funcién de deteccién a partir
dela energia. La més sencilla es tomar la diferencia
de potencia entre tramas de la sefial. En la seccién
5.4.2 se mencionaron varios ejemplos de funciones
de deteccion derivadas a partir de la diferencia de
potencia de la ecuacién 5.1. En la figura 5.3 se ob-
serva la media del valor absoluto de dE. Esta fun-
cién de deteccién es eficaz solo para tipos particu-
lares de seriales.

Funcién basada en la fase. Se sefialé anterior-
mente que es posible construir funciones de de-
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Figura 5.3: Funcién de deteccién basada en la
energia para voz tarareada y voz cantada. La fun-
cién no es robusta en el caso de voz cantada ya
que los comienzos de nota pueden no ser pronun-
ciados.

teccién en base a la distribucién de los valores del
error de prediccién de fase dy (ecuacién 5.3). Du-
rante tramos estacionarios de la sefial la prediccion
de fase es buena por lo que el valor de los com-
ponentes de dy es pequeno. En los transitorios la
desviacion de fase se incrementa y los componen-
tes de dy toman valores mayores.

Considerando el conjunto de componentes de
d como un proceso aleatorio X donde cada com-
ponente x € X toma valores en el rango [—7, 7]
(argumento principal), es posible observar su fun-
cién densidad de probabilidad, por ejemplo, a
través de un histograma. Esta funciéon se aseme-
ja, durante los estados estacionarios, a una distri-
bucién normal ya que presenta forma de campa-
na, es simétrica respecto a su media y unimodal.
En la figura 5.4 se observa una secuencia de histo-
gramas que contienen el pasaje por un transitorio
entre estados estacionarios. Cuando se presenta el
transitorio, la desviacién de fase aumenta por lo
que los componentes de d¢ toman valores mayo-
res y la distribucién se vuelve mas dispersa (cre-
ce la desviacién estandar). Mas tarde, al retornar
a un estado estacionario, el error de predicciéon de
fase decrece y aumenta la concentracién de valores
en cero, tomando la distribucién una forma aguda
con un pico més pronunciado. Cuantificando es-

2
XV XV XV xvil

Figura 5.4: Histogramas del error de prediccién de
fase para notas de guitarra. Las figuras IV a VI
marcan claramente el transitorio entre notas. En el
resto de las figuras se aprecia la concentracién de
valores en cero.

te comportamiento se pueden construir funciones
de deteccién que permitan discriminar entre tran-
sitorios y estados estacionarios para indicar los
comienzos de nota. Se han propuesto varias for-
mas de observar la distribucién de los valores de
dy, como la media del valor absoluto o la desvia-
cién estdndar. En la figura 5.5 se puede observar
la funcién de deteccién obtenida usando la des-
viacién estdndar. Los comienzos de notas corres-
ponden a los picos marcados seguidos de valles, si
bien su comportamiento es bastante ruidoso. Co-
mo una alternativa mds robusta Bello y Sandler
proponen el uso del rango interquartil (IQR, Inter-
quartil Range). Este consiste en dividir el conjunto
de datos en dos grupos, uno a cada lado de la me-
dia, y calcular la mediana de cada uno de ellos (11,
y my). Luego el rango interquartil es la diferencia
entre la mediana del grupo superior y el grupo in-
ferior,

IQR =Ny —mjq. (54)

El rango interquartil es menos sensible que la des-
viacién estdndar a pequefias variaciones en la dis-
persion de los componentes de d¢. En la figura 5.5
se observa su comportamiento.

En la mayoria de las sefiales reales la variacién
de frecuencia instantdnea de las sinusoides que
componen una nota puede ser grande incluso du-
rante estados estacionarios. Esto da lugar a una
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Figura 5.5: Funciones de deteccién basadas en la
fase. Estas funciones son robustas en el caso de
sefiales muy estacionarias.

distribuciéon dispersa de dy y a una funcién de
deteccién poco robusta. El andlisis de dispersion
puede ser complementado con un andlisis de la
forma de la distribucién[25]. La Kurtosis es una
medida de la agudeza o chatura de la forma de la
distribucién, y consiste en el cuarto momento cen-
tral normalizado,

Ha(fe)
o

= . (5.5)
De acuerdo a su definicién la Kurtosis decrece pa-
ra distribuciones chatas y se incrementa para dis-
tribuciones agudas. De esta forma los picos pre-
sentes en la Kurtosis indican el inicio de estados
estacionarios. Bello y Sandler proponen ubicar el
comienzo del estado estacionario correspondiente
a una nota mediante la Kurtosis y luego determi-
nar el instante de inicio de la misma buscando el
primer pico precedente en la funcién de rango in-
terquartil.

Métodos de combinacién. Como se discu-
tié previamente, los eventos musicales no siempre
van acompanados de un incremento pronunciado
de energia. Un ejemplo de esto podria ser las notas
producidas por los instrumentos de cuerda frota-
da. Por otro lado, el problema de estabilidad de
la frecuencia instantdnea hace que el método de la
fase sea ineficaz, principalmente para voz cantada.

Estas consideraciones conducen a la conclusién de
que ambos métodos no pueden ser utilizados se-
paradamente para la deteccién robusta de eventos.

La forma mas directa de combinar la informa-
cién de amplitud y fase es la propuesta en [26]. Se
obtienen las funciones de deteccion 7,(m) y ny(m)
basadas en la distribucién de los vectores diferen-
cia de energia dE(m) y error de prediccién de fase
d(m) respectivamente, construidas como,

ne(m) = media(f,"(|x])) (5.6)

ny(m) = media(f}'(|x])) (57)
donde f™(x) es la funcién densidad de probabili-

dad en la trama m. La funcién de deteccién combi-
nada es simplemente,

nr(m) = n.(m) x n(m) (5.8)

y es motivada por el comportamiento similar de
ambas funciones de deteccién. Como las dos fun-
ciones 17,(m) y ng(m) se obtienen de manera inde-
pendiente, el resultado es una funcién de detec-
cién mas robusta. Esto se puede observar en la fi-
gura 5.6.

N Forma de onda de voz tarareada (silabas 'ta’)
: T T T T T
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Figura 5.6: Combinacién de la informacién. Pro-
ducto de la funcién de deteccién de fase y la de
energia.

160
Tram:

Es posible considerar simultdneamente la infor-
macién de fase y de energia combindndolas en
el dominio complejo como propone Duxbury[34].
Durante estados estacionarios la amplitud y fre-
cuencia instantdnea de las componentes de la
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seflal se mantienen relativamente constantes y es
posible predecir su valor de amplitud y fase. La
amplitud y fase de cada componente esta dada por
los complejos de la FFT. Se puede obtener una fun-
cién de deteccién midiendo la distancia Euclidia-
na en el dominio complejo entre la prediccién y el
valor real de cada indice. La prediccién del k-ési-
mo indice de la FFT en su notacién polar estd dada
por,

Si(m) = Ry(m)eim (5.9)

donde la prediccién de amplitud Ry () correspon-
de ala amplitud de la trama anterior Ry(m —1) yla
prediccion de fase ¢ (m) se puede calcular a partir
de la ecuacién 5.3 como la suma de la fase previa
y la diferencia de fase entre tramas sucesivas,

dx(m) = Arg[2¢y(m — 1) — pr(m —2)].

Considerando el complejo correspondiente a el k-
ésimo indice de la FFT de la trama actual,

(5.10)

Si(m) = Ry(m)el?m (5.11)
podemos tomar la distancia a la prediccién en el
dominio complejo,

riom) = { [R(Sx(m)) — R(Sem)]*+

) o1 1 (5.12)

[S(Se(m) — S(Skm)]*} .
Este procedimiento se explica graficamente en la
figura 5.7. Sumando las distancias para todo k se
obtiene la funcién de deteccién,

L (m). (5.13)

M=z

n(m) =
k

1

En la figura 5.8 se comparan las funciones de de-
teccién propuestas.

Descripcion del algoritmo

El algoritmo implementado utiliza la informa-
cién de energia y fase a partir de la STFT combina-
das en el dominio complejo. El médulo y la fase de
cada indice de la FFT de la trama actual se compa-
ran con la prediccién obtenida de las dos tramas
anteriores y se construye la funcién de deteccién
n(m) de la ecuacién 5.13. En la figura 5.9 se apre-
cian las etapas del proceso. Se calcula la STFT para

tramas de 20 ms con salto de 10 ms utilizando en-
ventanado Hanning. Esto corresponde a tramas de
largo L = 160 muestras a frecuencia de muestreo f;
= 8 kHz. Es importante contar con una buena re-
solucién en frecuencia para desdoblar la fase ade-

Figura 5.7: Diagrama fasorial en el dominio com-
plejo donde se aprecia la distancia entre el vector
real y su prediccién. Se indica el error de predic-
cién de fase dipi(m).

Forma de onda de voz cantada segmentada a mano
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Figura 5.8: Comparacién de las funciones de de-
teccién descriptas. La combinacién en el domi-
nio complejo es la forma mas adecuada de utili-
zar la informacién de amplitud y fase. Observar
que también aparecen picos en los finales de notas
abruptos.
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cuadamente por lo que se utilizan transformadas de Si(m) sea la desviacion de fase dpy(m),
de N = 1024 puntos. ,

S(m) = Ry(m)e/®#m) (5.14)

STFT
l/Fase

Desdoblamiento

1]

Error de
prediccién

Médulo

— |

Funcién de
deteccidn

Deteccidn de
picos

Inicios de
nota

Figura 5.9: Diagrama de flujos del algoritmo en el
dominio complejo.

Desdoblamiento de fase

El desdoblamiento de fase es necesario en el
calculo del error de prediccién de fase de la
ecuacién 5.3. Al calcular la fase de un comple-
jo se obtiene su argumento principal, por lo que
la respuesta en fase dada por la FFT presenta
discontinuidades[37]. Para poder comparar la fase
de distintas tramas es necesario que ésta sea una
funcién continua. En la figura 5.10 se observa la
respuesta en fase de una trama con y sin desdo-
blamiento.

Calculo de la funcién de deteccién

El célculo de I'x(m) puede simplificarse mapean-
do Sx(m) en el eje real. Esto implica rotar los faso-
res de la figura 5.7, de forma tal que el argumento

Con esta transformacion, Si(m) = Ry(m) es un
niimero real y la ecuacién 5.12 queda,

Fem) = { [Rem) = R(S,m)]*+

1 (5.15)
S(Sxm)?}
que equivale a,
rem) = { [Rem)—
Ry (m) cos(dipi(m))]*+ 1 (5.16)
[Re(m) sen(dpi(m)]*} .
Desarrollando y simplificando términos,
Me(m) = {Re(m)* 4 Ri(m)*— . 517)

2Ry (m)Ry () cos(dpy(m)) } .

A partir de la FFT de las tltimas tres tramas se
evaltia la ecuacién 5.3 para obtener dy(m) para to-
do k. La prediccién del médulo del indice k-ésimo
de la trama m se obtiene como Ry(m) = Ry(m — 1).
Con estos elementos se calcula I'i(m) para todo k
y se obtiene la funcién de deteccién evaluando la
ecuacioén 5.13.

) Fase de la FFT de una trama de seftal de audio
1o (mtiplos de pi)

0.57

0.0+

5 10 15 20 25
Indice de la FFT
Fase desdoblada

1,010 (miltiplos de p)

0.57

0.0+

5 10 15 20 25
Indice de la FFT

Figura 5.10: Desdoblemiento de fase. Es necesario
para comparar la fase de tramas sucesivas.
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Deteccién de picos

Como muestra la figura 5.8, establecer un um-
bral para la deteccién de los picos de la funcién de
deteccién puede no ser sencillo. Esta funcién tien-
de a ser ruidosa y su amplitud varia considerable-
mente entre distintas sefiales.

Una alternativa para facilitar la deteccién es sua-
vizar la funcién mediante un filtrado pasabajos.
Esto sin embargo reduce la resolucién temporal y
puede eliminar los transitorios més débiles.

Forma de onda de voz cantada segmentada a mano

0.0 05 10 15 20 25 30 35 Y X
) Tiempo (s)
Umbral dinamico a parti de filtro de mediana

Filtrado pasaaltos y umbral constante

C

5.1

Figura 5.11: Propuestas del umbral para la detec-
cién de picos. El objetivo del umbral es la elimina-
cién de picos espurios.

|

L
RN

L
50 100 150 200 250 3 50 400
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Bello y Sandler[25] proponen el uso de un um-
bral dindmico calculado a partir de la mediana de
los valores de la funcién de deteccion en un inter-
valo de largo I,

h h
ne[m—z,m—i-—]

U(m) = C mediana(n(n)), 5

donde C es una constante de ajuste.

Otra alternativa es eliminar la componente de
baja frecuencia que modula la amplitud de la fun-
cién de deteccién mediante un filtrado pasaaltos
y luego utilizar un umbral fijo. Se obtuvo mejores
resultados de esta forma por lo que fue la opcién
adoptada en el algoritmo implementado. En la fi-
gura 5.11 se observa el umbral en cada caso.

5.5.2. Algoritmo basado en la derivada
de la envolvente

El incremento de energia en la sefial de audio
cuando se produce un nuevo evento se manifiesta
en un aumento de amplitud de la envolvente de la
forma de onda. Tomando la derivada de la envol-
vente es posible construir una funcién de detec-
cién que presenta picos donde hay cambios brus-
cos de amplitud.

Los sistemas que utilizan la envolvente de am-
plitud obtienen buenos resultados en aplicacio-
nes particulares como sonidos percutivos o detec-
cién de los eventos mds salientes. Klapuri[28] pro-
pone extraer envolventes de amplitud para dis-
tintas bandas de frecuencia de la sefial de audio
logrando un sistema de deteccién mds robusto.
Scheirer[38] sefal6 la importancia de procesar la
sefial en bandas de frecuencia de forma similar al
sistema auditivo y combinar finalmente la infor-
macién resultante. Su trabajo apunta a que se pue-
den realizar ciertas simplificaciones sobre la sefial
de audio preservando la informacién ritmica. La
experiencia que propone consiste en dividir una
sefial en bandas de frecuencia, extraer la envolven-
te de amplitud de cada banda y modular bandas
de ruido con las envolventes de amplitud. En la
sefial que se obtiene al combinar las bandas de rui-
do modulado pueden reconocerse las mismas ca-
racterfsticas ritmicas de la sefal original. Esto no
se cumple al trabajar con una tinica envolvente.

Separar la sefial en bandas de frecuencia se ase-
meja en cierta forma al proceso de percepcién del
sistema auditivo, por lo que detectar los eventos
en distintas bandas y luego combinarlos parece un
camino razonable. Por ejemplo, cuando un nuevo
evento estd asociado con cambios de altura o cam-
bios timbricos puede producir la aparicién repen-
tina de informacién en alguna banda de frecuencia
(ver figura 5.12). En el caso de misica polifénica
dividir la sefial en bandas de frecuencia es a gran-
des rasgos separar la informacién de los distintos
instrumentos.

En el algoritmo implementado la sefial de audio
es normalizada en amplitud y dividida en 6 ban-
das de frecuencia. Se extrae la envolvente de cada
banda y se obtiene su derivada. Esta sefial es utili-
zada para determinar candidatos de comienzo de
nota, a los cuales se les asigna un valor de inten-
sidad. Finalmente se combina la informacién de
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Forma de onda de voz cantada y envolvente de amplitud de distintas bandas

2 4 6 8 10 12 14 16
Banda de 127 a 254 Hz

2 4 6 8 10
Banda de 508 a 1016 Hz

N m
0.0 2 4 6 8 10

12 14
DTN
12 14 16
Banda de 2032 a 4000 Hz

0.
00 2 4 6 8 10 12

Figura 5.12: Envolventes de amplitud de distintas
bandas de frecuencia. Los eventos aparecen mas
claramente en alguna banda que en la envolvente
de la sefial lo que facilita su deteccién.

16

14 6
Tiempo )

las distintas bandas y se seleccionan los candida-
tos mas prominentes. En la figura 5.13 se observa
un diagrama del proceso.

Filtrado en bandas

Dado que para la seleccién y combinacién de
candidatos de inicio de nota se utilizan conceptos
psicoactsticos, el filtrado en bandas debe guardar
relacién con la discriminacién en frecuencia del
sistema auditivo. Por esta razén se utiliza un fil-
trado en bandas de octava, como se propone en
[38][39].

La sefial de audio muestreada a 8 kHz se sepa-
ra en 6 bandas de frecuencia usando filtros Butter-
worth de orden 6. La primer banda estd dada por
un filtro pasabajos de frecuencia de corte 127 Hz,
las siguientes 4 bandas corresponden a filtros pa-
sabanda de frecuencias de corte 127 y 254 Hz, 254
y 508 Hz, 508 y 1016 Hz, y 1016 y 2032 Hz, y la tlti-
ma banda se obtiene mediante un filtro pasaaltos
de frecuencia de corte de 2032 Hz. Se pudo obser-
var, asi como sefiala Scheirer, que el algoritmo no
es sensible a la eleccién particular de las frecuen-
cias de corte (manteniendo el criterio de octavas),
ni a la implementacién de los filtros.

Extraccién de envolventes

Las seriales correspondientes a cada banda se
rectifican onda completa y se deciman a una fre-
cuencia de muestreo de 100 Hz (factor de decima-
cién de 80) para reducir el costo computacional de
las siguientes etapas. Luego se obtienen las envol-
ventes convolucionando cada sefial con una ven-
tana mitad Hanning (coseno elevado) de 100 ms.
Esta ventana tiene una respuesta pasabajos con
frecuencia de corte de aproximadamente 10 Hz y
produce una integraciéon de potencia similar a la
que realiza el sistema auditivo, manteniendo cam-
bios repentinos pero enmascarando modulaciones
répidas[38].

Célculo de la derivada

Tradicionalmente los algoritmos que trabajan
con envolventes de amplitud calculan su derivada
de primer orden y asocian los puntos de méxima
pendiente al comienzo de notas.

Banco de
filtros

V4 b

Envolventes

Derivada
relativa

oy 4y ]

Candidatos
en cada banda

Lildl

Combinacién
de bandas

l/ Inicios

de nota

Derivada

Figura 5.13: Diagrama de flujos del algoritmo ba-
sado en la derivada de la envolvente.
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Klapuri[28] sefala que la derivada de primer or-
den es apropiada para reflejar la sonoridad (inten-
sidad) de las notas pero sus maximos no indican
adecuadamente el instante de su inicio. Esto se
debe en primer lugar a que la envolvente corres-
pondiente al inicio de un sonido no es monétona-
mente creciente en la mayoria de los casos, dando
lugar a varios méaximos locales en la derivada de
primer orden. Asimismo, muchos sonidos (en par-
ticular los graves) tardan cierto tiempo en alcanzar
el punto donde su amplitud crece con pendiente
maxima, y éste es posterior al inicio fisico del soni-
do. Por lo anterior Klapuri propone utilizar la de-
rivada relativa, dividiendo la derivada de primer
orden entre la envolvente de amplitud,

LA(t)
A(t)

donde A(t) indica la funcién envolvente de ampli-
tud. Esto tiene una relevancia importante desde el
punto de vista psicoacustico. El incremento de am-
plitud percibido por el sistema auditivo esta rela-
cionado con la intensidad del sonido, siendo un
mismo incremento més relevante para sonidos de
menor amplitud. Del mismo modo, el minimo in-
cremento de intensidad perceptible (Al) es aproxi-
madamente proporcional a la intensidad del soni-
do. Esto quiere decir que la relacién Al /I (fraccién
de Weber) es constante. Para una sinusoide de fre-
cuencia f, I(t) = A(t) * f representa la intensidad
percibida'. La funcién derivada de amplitud rela-
tiva D,(t) coincide entonces con la fraccién de We-
ber. La funcién propuesta resuelve los problemas
mencionados asociados a la derivada de la envol-
vente. Las oscilaciones de amplitud que ocurran
durante el inicio de una nota serdn poco relevan-
tes al considerar la derivada relativa. Por otra par-
te el maximo de la derivada relativa se ubica antes
que el maximo de la derivada, coincidiendo con
el inicio fisico de la nota (ver figura 5.14). Tomar la
derivada relativa como en la ecuacién 5.18 es equi-
valente a considerar la derivada del logaritmo de
la envolvente de amplitud. Una forma numeérica-
mente flexible de tomar el logaritmo es a través de
la ley 1+ de compresién[40],

In[1+vA()]
YO == 7

Esto es una aproximacién muy gruesa de las curvas de Flet-
cher y Munson.

Dr(t) =

(5.18)

(5.19)
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Figura 5.14: Envolvente de amplitud, derivada y
derivada relativa. El mdximo de la derivada relati-
va coincide con el inicio fisico de las notas.

La constante v permite ajustar la transformacién
haciéndola maés lineal (v < 0,1) o mds logaritmica
(v > 1000). En el algoritmo implementado se cal-
cula la derivada de la ley i de las envolventes de
amplitud usando un valor de v = 100, el cual se
estableci6 en base a simulaciones.

Intensidad de componentes

En la funcién derivada relativa se identifican
los picos y se les asocia un valor de intensidad
segtn el cual serdn considerados correspondientes
a eventos. Como ya se menciond, Klapuri sefiala
que la derivada de la envolvente refleja adecuada-
mente la intensidad (o sonoridad) del evento. Por
esta razon el valor de intensidad se establece co-
mo el primer maximo de la derivada de amplitud
a partir del instante del pico de la derivada relati-
va.

Seleccion de candidatos

La funcién derivada relativa puede presentar
picos espurios que no corresponden a inicios ge-
nuinos de nota, sino a variaciones en la pendien-
te durante el ataque. Modulaciones de amplitud
debidas a vibrato, respiracién, etc, originan tam-
bién la apariciéon de picos indeseables. Como la
mayoria de estos casos ocurren en puntos donde
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la amplitud de la envolvente es considerable, los
picos de la derivada relativa son pequefios. Am-
bos fenémenos pueden apreciarse en la figura 5.15.
Como forma de evitar este problema se adopta-

Envolvente de nota con modulacién de amplitud Envolvente de nota con vibrato
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Figura 5.15: La derivada tiene picos espurios debi-
do a modulaciones de amplitud en la envolvente.
Este problema es atenuado mediante la derivada
relativa pero no completamente eliminado, lo que
hace necesario el uso de umbrales. Observar que
la derivada relativa indica claramente el comienzo
de las notas.

ron dos criterios de seleccién de candidatos en las
distintas bandas. El primero consiste en establecer
un umbral sobre la amplitud de la derivada rela-
tiva, eliminando los candidatos que no lo superen
(ver figura 5.16). El segundo criterio es descartar
los candidatos que se encuentran a menos de 50
ms de otro de mayor intensidad.

Los candidatos que atin sobreviven se validan si
su intensidad supera un umbral dindmico que se
extiende por 200 ms desde la intensidad del can-
didato previo y decae hasta la mitad de su valor
(ver figura 5.17). Este criterio propuesto por Uhle
y Herre[41] es motivado por el hecho de que no
es posible un cambio instantdneo de fortissimo a
pianissimo. Esto soluciona por ejemplo, el proble-
ma de la deteccién de multiples notas en el caso de
sefiales con fuerte reverberacién.

Envolvente de sefial de voz en una banda

3000 4000
Tiempo (ms)

1000 2000

Derivada relativa y umbral fijo para una banda

3000 4000
Tiempo (ms)

o 1000 2000

Figura 5.16: Umbral estatico sobre la derivada re-
lativa. Los picos que lo superan son candidatos a
comienzos de nota.
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Figura 5.17: Umbral dindmico sobre la intensidad
de los candidatos en cada banda. El tercer candi-
dato, que no corresponde a un evento genuino, es
eliminado ya que su intensidad es inferior al um-
bral.

Combinacién de las bandas

La eleccion definitiva de los inicios de nota se
realiza combinando la informacién de candidatos
de las distintas bandas.

Klapuri originalmente utiliza el modelo psi-
coactstico de sonoridad de Moore para combinar
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la informacién de las distintas bandas[28]. Poste-
riormente simplifica el modelo argumentando que
muchos de los detalles psicoactisticos resultaron
poco criticos en el desempefio del algoritmo[40].
Un modelo simplificado similar a éste es el que se
adopta en el presente trabajo.

Se asume que candidatos cercanos menos de 50
ms corresponden al mismo evento, dando origen
a un unico candidato ubicado en la mediana sus
posiciones. Su valor de intensidad se obtiene co-
mo el producto entre el maximo de intensidad del
conjunto y el nimero de candidatos. Los siguien-
tes pasos de seleccién son similares a los de elec-
cién de candidatos en una banda, es decir, un um-
bral de amplitud fijo y otro dindmico. El umbral
dindmico en este caso se construye como una fun-
cién de decaimiento que se extiende 200 ms desde
el candidato previo y 100 ms desde el candidato
posterior, como se aprecia en la figura 5.18.

Sefial de voz cantada

Amplitud
T

2000
Tiempo (ms)

500 1000 1500

Combinacién de inicios de las distintas bandas usando umbrales dinamicos

el

Figura 5.18: Umbral dindmico sobre la intensidad
de los candidatos en la combinacién de las bandas.
El tercer candidato es eliminado mediante este cri-
terio. Los eventos que superan el umbral se consi-
deran los comienzos de nota de la senal de audio.

00
Tiempo (ms)

5.6. Evaluacion

La evaluacién formal de un sistema de detec-
cién de comienzos de nota es una tarea muy de-
licada que debe ser realizada por un experto (por
ejemplo, un musico). El modo usual de proceder es

marcar a mano los eventos de una base de datos de
audio de prueba y luego comparar los resultados
con los obtenidos por el sistema. La mayor difi-
cultad radica en encontrar el momento preciso de
ocurrencia de los eventos en el proceso de marca-
do, sobre todo en sefiales de voz cantada. Por es-
tos motivos, en la presente secciéon no se pretende
hacer una evaluacién formal de los algoritmos im-
plementados, solamente se intenta reflejar a gran-
des rasgos el comportamiento del sistema de de-
teccion de eventos elegido para la aplicacion final.

Luego de algunas pruebas bdsicas con sefiales
de voz cantada, resulté evidente que el desempefio
del algoritmo basado en la derivada es superior al
algoritmo en el dominio complejo. Las razones de
ello se explican en la seccién 5.7. Por lo tanto, éste
es el algoritmo evaluado a continuacién.

5.6.1. Meétodo de evaluacion

Los experimentos fueron realizados sobre una
amplia variedad de sefiales monofénicas de di-
versa complejidad. El primer grupo de sefiales
estd compuesto por catorce fragmentos extraidos
principalmente de grabaciones comerciales de ins-
trumentos musicales. El segundo grupo esta cons-
tituido por melodias de voz cantada divididas en
tres bases de datos que se detallan a continuacién:

BD1 Un extracto de la cancién Memory grabado
por 3 cantantes profesionales[23].

BD2 Siete fragmentos de canciones grabadas por
cantantes no profesionales.

BD3 Cinco melodias tarareadas grabadas por can-
tantes no profesionales.

Las bases de datos BD2 y BD3 son las de mayor
relevancia ya que pueden considerarse consultas a
un sistema de biisqueda de audio por contenido.

La evaluaciéon consiste en analizar la cantidad
de aciertos y errores cometidos por el algoritmo al
procesar una sefial de audio. Es importante acla-
rar que no se tiene en cuenta el error en la ubica-
cién exacta del evento, solamente se considera si el
evento estd presente o no en la sefal. Para cuanti-
ficar el comportamiento del sistema se definen los
siguientes valores,

1. ET: Numero total de eventos en la sefial.
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2. ED: Numero total de eventos detectados co-
rrectamente.

3. EA: Numero total de eventos adicionales de-
tectados, es decir, eventos detectados que no
aparecen en la sefial.

4. Error( %): Porcentaje total de errores, definido
como,

(ET—ED)+EA
ET '

Error(%) = 100 x (5.20)

5.6.2. Resultados

En las figuras 5.19 y 5.20 se muestran los resul-
tados para los dos grupos de sefales evaluados.

| Instrumento | ET [ ED | EA | Error(%) |
Guitarra 110 | 86 | 0 21.8
Violin 43 |24 |2 48.8
Bajo 29 129 |0 0
Saxofén 16 |13 |0 18.8
Piano 43 |28 |0 34.8

| Total [ 241180 [ 2 [26.1 |

Figura 5.19: Resultados para distintos instrumen-
tos musicales.

[BD [ ET [ ED [ EA [ Error(%) |
BD1 [66 [59 [3 [152
BD2 [103[88 |5 |185
BD3 [45 [45 [0 [00

| Total [ 214 [ 192 [ 8 [ 13.6 |

Figura 5.20: Resultados para voz cantada.

Respecto a las sefiales del primer grupo, el de-
sempefio mas pobre es para las grabaciones de
violin. En general, los ataques producidos por ins-
trumentos de cuerda frotada son débiles, lo que di-
ficulta su deteccién a través del método de la de-
rivada. Los malos resultados para las sefiales de
piano radican en la complejidad de las melodias
escogidas para la evaluacién.

Para sefiales de voz cantada, en términos gene-
rales, el comportamiento es bueno. Es importante

destacar que el algoritmo practicamente no come-
te errores en el caso de melodias tarareadas (DB3).

Un aspecto critico del algoritmo es el ajuste de
los pardmetros. Establecer los umbrales implica un
compromiso entre la cantidad de aciertos (ED) y
errores cometidos (EA), ya que al reducir su valor
disminuyen las restricciones para validar eventos.
Como se explicé en la seccién 5.3, el objetivo del al-
goritmo de segmentacién es complementar el con-
torno de frecuencia fundamental para la transcrip-
cién de una melodia cantada. Al combinar esta in-
formacion, no es posible descartar los eventos adi-
cionales del algoritmo de segmentacién a partir de
la frecuencia fundamental. Por ejemplo, no es co-
rrecto utilizar como criterio para descartar even-
tos adicionales el hecho de que la altura no cam-
bie (ver figura 5.1). Por el contrario, la deteccién
de eventos faltantes mediante la frecuencia fun-
damental es en general posible. La excepcién es
cuando el evento faltante no va acompariado de
un cambio de altura. Estas consideraciones con-
dujeron a elegir los pardmetros del algoritmo de
segmentacién de forma de evitar la deteccién de
eventos adicionales.

5.7. Conclusiones

Se estudiaron técnicas de deteccion de eventos
en sefiales de audio y se desarrollaron dos algorit-
mos para la deteccién automatica de los inicios de
nota en una melodia cantada.

Las técnicas propuestas para la deteccién de
eventos musicales funcionan adecuadamente en
aplicaciones particulares en donde los inicios de
nota son marcados. Los sistemas evaluados con
musica que contiene voz cantada reportan resul-
tados pobres para ese caso[25][28].

La voz cantada tiene caracteristicas que hacen
que sea menos estacionaria que otro tipo de ins-
trumentos. La utilizacién de técnicas que discrimi-
nan entre transitorios y estados estacionarios para
la deteccién de los inicios de nota es menos efec-
tiva para sefiales de voz. Por otro lado, el método
tradicional de la derivada de la envolvente produ-
ce buenos resultados si bien presenta dificultades
para la deteccién de transitorios débiles. Se conclu-
ye entonces que para trabajar con sefiales de voz
este método es la opcién mds adecuada.



6.1. Resumen

En este capitulo se analizan técnicas de detec-
cién automatica de tempo y tiempo de pulso. Esta
informacioén junto con la altura e inicio de las notas
es importante para la completa representacion de
una melodia. Se trabaja sobre sefales de voz can-
tada sin conocimiento previo de sus caracteristicas
ritmicas.

6.2. Introduccién

La tarea de un algoritmo de deteccién automati-
ca de tempo es la de realizar lo que intuitivamente
hacemos golpeando los pies 0 manos para seguir
el ritmo de la musica. El beat o pulsacién se refiere
a el conjunto de impulsos igualmente espaciados
que se perciben al escuchar un tramo de misica
y estdn relacionados con la tasa de ocurrencia y
acentuacién de las notas. El tempo es la frecuen-
cia de estos impulsos, expresada en unidades de
duracién de notas por unidad de tiempo (a pesar
de que usualmente se habla de pulsos por minuto,
bpm). Ambos conceptos son parte del fenémeno
mas complejo del ritmo, pero este trabajo se con-
centra solo en la estimacién del tempo y el tiempo
de pulso.

La secuencia de pulsos de beat puede describir-
se en términos de frecuencia y fase, como cual-
quier sefial periédica. La frecuencia de los pulsos
corresponde al tempo, mientras que la fase indi-
ca el tiempo de ocurrencia. Un algoritmo de de-
teccién automadtica debe ser capaz de determinar
tanto la frecuencia como la fase de los pulsos.

Una de las aplicaciones mas importantes consis-
te en la transcripcién automdtica de musica. Cono-

Deteccion de tempo

cer el pulso permite cuantificar la duracién de las
notas y ubicarlas en relacién al tiempo de pulso.
Imponiendo cierta estructura métrica, el comien-
zo del compads y la figura a la que corresponde la
duracién de los pulsos (negras, corcheas) es posi-
ble la transcripcion a una partitura. Por otro lado,
al comparar melodias, la ubicacién relativa de las
notas respecto al compads permite diferenciar aque-
llas que desde el punto de vista de alturas y dura-
ciones son equivalentes. Esto puede ser de utilidad
en la busqueda de musica en bases de datos usan-
do una melodia como consulta. Asimismo utilizar
el tempo en la codificacion para la bisqueda de
una melodia cantada permite reducir los rasgos
expresivos ajustando la duracién y ubicacién de
las notas, asi como independizarse del tempo de la
interpretacién. Otras aplicaciones pueden ser edi-
cién de audio, sincronismo de imégenes y audio,
acompafiamiento automatico.

Se han realizado gran cantidad de trabajos en re-
lacién a este tema utilizando distintas técnicas. De-
bido a la complejidad del problema se desarrolla-
ron algoritmos que funcionan adecuadamente pa-
ra musica polifénica en un rango acotado de esti-
los musicales, la mayoria de los cuales tienen un
ritmo marcado. La tarea especifica de estimar el
tempo de un tramo corto de melodia cantada no
ha sido abordada aun[42].

Determinar el tempo de un fragmento de una
melodia en ausencia de referencias (como la pre-
sencia de otros instrumentos) puede ser un proble-
ma mal condicionado. En algunos casos la ubica-
cién y acentuacion de las notas puede no aportar
suficiente informacién incluso para un experto.

41
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6.3. Objetivo

El objetivo en este trabajo, es estudiar técnicas
de extraccién automatica de tempo para seriales
de audio, implementar algoritmos y evaluar la po-
sibilidad de usar esta informacién en la transcrip-
cién de tramos cortos de una melodia cantada.

6.4. Resumen de técnicas utiliza-
das

Scheirer[38] propone un método de extraccién
de tempo utilizando una simplificacién de la sefial
de audio que preserva la informacién ritmica. Es-
to se basa en la experiencia psicoactistica de sepa-
rar la sefial en distintas bandas de frecuencia, ob-
tener la envolvente de amplitud de la sefial de ca-
da banda y modular bandas de ruido con dichas
envolventes. En la sefial que se obtiene al sumar
las distintas bandas de ruido modulado, se pue-
den reconocer las mismas caracteristicas ritmicas
de la sefial original si el nimero de bandas es ma-
yor a 4 (ver figura 6.1). Dado que lo tinico que se
conserva en la transformacion son las envolventes
de amplitud, se concluye que para extraer el tem-
po es suficiente trabajar con dicha informacién !.

Banco de Banco de
filtros filtros

VIl

Envolventes

Figura 6.1: La sefial de salida contiene la misma
informacion ritmica que la entrada .

El algoritmo propuesto separa la sefial original
en 6 bandas de frecuencia, extrae las envolventes
de amplitud de cada banda, las deriva y rectifi-
ca media onda. Estas sefales pasan por un banco

Pueden encontrarse ejemplos en la pégina del autor
http:/ /sound.media.mit.edu/eds/beat/

de 150 filtros resonantes (filtros peines). Cada fil-
tro resuena a un periodo determinado, de forma
tal que el banco de filtros cubre el rango (discre-
to) de tempo que se quiere estimar. Luego se ha-
lla la energia a la salida de cada filtro y se suman
los valores de un mismo filtro para cada banda.
El periodo del filtro que presente energia maxima
representa el tempo buscado. Un diagrama de flu-
jos del sistema se puede ver en la figura 6.2. Una
vez hallado el tempo de un tramo de sefial, la fase
de los pulsos se obtiene como el tiempo donde se
ubica el maximo de la suma de las salidas del filtro
correspondiente al tempo estimado.

Banco de
filtros
.

IIIEHiHiiiEliHHEIII
IIIHHHHHHHHIIII
Rectificador
de media onda
Banco de
filtros peine
« o

Energia

Banco de
filtros peine
e o

Energia

Energia

Energia

Deteccién
de picos

Estimacién
de tempo

Figura 6.2: Diagrama del método de Scheirer.

El sistema fue evaluado cualitativamente por el
autor para extractos cortos de misica de varios es-
tilos, hallando el tempo correctamente en 41 de 60
ejemplos.

Goto y Muroaka[43] han presentado dos méto-
dos de deteccién automatica de tempo para miusi-
ca popular. Uno de ellos fue desarrollado para
musica que contiene instrumentos de percusion.
El otro trabajo realiza un andlisis en el dominio
de la frecuencia para detectar cambios de acordes,
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asumiendo que estos ocurren en posiciones métri-
cas particulares. Este sistema utiliza informacién
de alto nivel especifica del estilo de mtisica anali-
zado lo cual constituye una limitante.

Klapuri[40] propone un método basado en la
técnica de Scheirer, en el que introduce otra forma
de calcular la derivada de las envolventes y nor-
malizaciones sobre la salida de los filtros peine. En
su trabajo reporta una notoria mejora en compara-
cién con el trabajo de Scheirer.

Dixon[44] se basa en el supuesto de que el ritmo
es una propiedad de bajo nivel y que la informa-
cién que requiere un algoritmo de deteccién au-
tomdtica de tempo es el tiempo de inicio de los
eventos musicales. La sefial de audio se procesa
detectando los eventos ritmicos mas prominentes.
Los instantes en que estos se producen son anali-
zados para generar hipétesis de tempo y beat. Es-
tas hip6tesis se comparan determinando cual de
ellas se ajusta mejor al tramo de musica.

6.5. Algoritmos implementados

Se seleccionaron aquellas técnicas aplicables a
la detecciéon de tempo de una melodia cantada y
se implementaron dos algoritmos. Uno de ellos se
basa en la técnica propuesta por Scheirer con mo-
dificaciones, algunas de las cuales sugiere Klapuri.
También se implement6 el método de Dixon susti-
tuyendo su técnica de deteccioén de eventos por la
desarrollada en este trabajo (ver seccién 5.5.2).

Ambas técnicas asumen la ocurrencia de even-
tos pronunciados en los tiempos de pulso. Esto sin
embargo no es lo mas frecuente en algunos estilos
musicales. Asimismo, en el caso de una melodia
despojada de los instrumentos que la acompafian,
puede ocurrir que las notas en tiempos de pul-
so sean esporddicas. De lo anterior se deduce que
la aplicacién de las técnicas desarrolladas es limi-
tada, particularmente para melodias monofénicas
cantadas.

6.5.1. Deteccion utilizando filtros peine

Como se mencioné anteriormente, Scheirer ar-
gumenta que las envolventes de amplitud en ban-
das de frecuencia son suficientes para estimar el
tempo de una sefial de audio. Una vez obteni-
das las envolventes se examina su periodicidad

a través de filtros resonantes y se combina la in-
formacién de las distintas bandas para estimar el
tempo y la ubicacién de los pulsos. A continuacién
se describe la implementacién de cada una de sus
etapas.

Filtrado en bandas y extraccién de envolventes

La sefial se divide en 6 bandas usando filtros
elipticos de orden 6, con 3 dB de ripple en la ban-
da pasante y 40 dB de rechazo en la region supri-
mebanda. En la banda inferior se utiliza un filtro
pasabajos con frecuencia de corte de 200 Hz, en las
siguientes 4 bandas se implementan filtros pasa-
banda con frecuencias de corte de 200 y 400 Hz,
400 y 800 Hz, 800 y 1600 Hz, 1600 y 3200 Hz; en
la dltima banda se usa un filtro pasaaltos de fre-
cuencia de corte 3200 Hz. La figura 6.3 muestra la
respuesta en magnitud de estos filtros.

Magritud(dg) Bandas135
110
Ly
088
066
0.44
022+
000 ; - - 3 ;
667 1333 2000 2667 3333 4000
Frecuencia (Hz)
Magritud(dB) Bandas24 6
110
088
066
044
022+
000
667 1333 2000 2667 3333 400

Frecuencia (Hz)

Figura 6.3: Respuesta en magnitud del banco de
filtros elipticos.

Para hallar las envolventes en cada banda se de-
ciman las sefiales a una frecuencia de muestreo de
200 Hz (para reducir el costo computacional), se
rectifican onda completa y se convolucionan con
una ventana mitad Hanning de 200 ms (ver figu-
ra 6.4). Esta ventana tiene una caracteristica pasa-
bajos con frecuencia de corte de aproximadamen-
te 10 Hz. La convolucién con la ventana produce
una integracién de energia similar a la del siste-
ma auditivo del ser humano, preservando los cam-
bios repentinos pero enmascarando modulaciones
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répidas. De esta forma las envolventes obtenidas
son representativas desde un punto de vista psi-
coacustico.

Amplitud Ventana mitad Hanning
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Figura 6.4: Ventana mitad Hanning.

Cada envolvente se comprime segtn la ley p
(ver seccion 5.5.2) y se obtiene la derivada de pri-
mer orden. Este proceso es una forma flexible de
calcular la derivada relativa de una sefal, la cual
indica el inicio de los eventos musicales mejor que
la derivada. Esta sefial rectificada media onda es la
que se examina para hallar su periodicidad.

Banco de filtros resonantes

Luego de extraer y procesar cada envolvente se
utiliza un banco de filtros peine para hallar el tem-
po de la sefial de audio. Cabe mencionar que pa-
ra la estimacién de tempo se podria utilizar cual-
quier método que detecte la periodicidad de una
sefial (por ejemplo el método de la autocorrela-
cién). Sin embargo este método mantiene la infor-
macion de fase, necesaria para determinar cuando
ocurren los pulsos.

Un filtro peine con retardo T y ganancia «
estd dado por una ecuacién recursiva en el tiem-
po que depende de la entrada x(t) actual y de la
salida y(t) retardada un periodo,

y(t) = ay(t — T) + (1 — a)x(b). (6.1)

Si la entrada a este filtro es una sefial periédica
su salida converge a un valor maximo cuando el
periodo coincide con el retardo del filtro. Al excitar

un filtro peine de retardo T con un tren de pulsos
de periodo 7 y ganancia A su salida se refuerza si
T=r,

Yo = (1-oA
Yyr = ao(l—-a)A+1-a)A=(1-a)A(l+0)
vor = (1—a)A@®+a+1)
Ynr = (1—a)A ’21 o
=0

Por lo tanto,
= A. (6.2)

Por otro lado si el periodo del tren de pulsos es
distinto a T la convergencia serd a un valor me-
nor. Si A es el minimo comun multiplo entre Ty 7,
la salida se refuerza cada un tiempo \. Aplicando
una légica similar a la anterior se obtiene,

1-a)A

lim Yur = m

n—00

(6.3)

Para que el filtro sea estable se debe cumplir que
la] <1y dadoque A\/T >1,

1—-aMT>1—q. (6.4)
De lo anterior se deduce que la salida para una en-
trada de periodo que coincide con el retardo del
filtro peine, serd de mayor energia que para una
entrada de cualquier otro periodo.

Este ejemplo se puede generalizar para toda
sefal periédica haciendo un andlisis en frecuencia.
El médulo de la respuesta en frecuencia de un fil-
tro peine corresponde a

11—«

JV = | — —
[H(e™)| ‘1_a_jw

(6.5)

y presenta 7 polos en w =271 /7 con0<n < 7.La
salida serd mayor para sefiales de periodo T = 7
ya que los picos de la respuesta en frecuencia del
filtro se alinean con la distribucién de energia de
la sefial.

Para cada una de las 6 bandas de frecuencia, se
implementa un banco de 60 filtros peine, donde el
retardo 7 de los filtros varia cubriendo el rango de
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tempo de 60 a 180 bpm. Esto tltimo implica una
resolucién del algoritmo de 2 bpm.

La respuesta al impulso de cada filtro peine tie-
ne un decaimiento exponencial y toma su valor de
energia media para un tiempo ¢, tal que a!/” = 0,5.
Scheirer afirma que el compartamiento de los fil-
tros se asemeja a la percepcién humana para un
valor de tiempo de energia media entre 1500 y
2000 ms. Para la implementacién se tomé un va-
lor de t = 1500 ms, lo cual determina un valor de
o para cada filtro.

Considerando las dltimas 7 salidas de los filtros
se calcula su energia y para cada uno de ellos se su-
man los valores de las distintas bandas de frecuen-
cia. Este resultado se divide entre 7 y se examina
determinando el filtro con salida maxima como se
propone en [40]. El tempo de la sefial se estima a
partir de su retardo 7 como bpm = 60/7. En las fi-
guras 6.5 y 6.6 se grafica la energia de la salida de
los filtros peine para un tren de pulsos y una sefial
de voz cantada respectivamente.

Energia

16e-4{

14e-4

12e-4f

10e-4{

Be-4|

6e-4|

T T T T
0 80 100 120 140 160 180

Tempo (bpm)

Figura 6.5: Energia a la salida de los filtros peines
para un tren de pulsos de 120 bpm.

Determinacion de la fase

Una vez determinado el tempo del tramo de
sefial analizado, es posible de forma directa esti-
mar el tiempo en donde se perciben los pulsos. En
el algoritmo implementado la fase del pulso se cal-
cula como el valor temporal del méximo de la su-

ma de las salidas del filtro correspondiente al tem-
po estimado (ver figuras 6.7 y 6.8).

Observaciones

El algoritmo se probé con distintos tipos de
sefiales. Para el caso de un tren de pulsos periédi-
co es capaz de estimar correctamente el tempo y el

Energia

T T T T
60 80 100 120 140 160 180

Tempo (bpm)

Figura 6.6: Energia a la salida de los filtros peines
para una sefial de voz cantada de 71 bpm.

Suma de las sdlidas del filtro peine
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Figura 6.7: Salida del filtro peine para un tren de
pulsos de 120 bpm. El periodo es de 100 muestras
lo que a una frecuencia de muestreo de 200 Hz co-
rresponde a 0.5 segundos.
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tiempo de pulso. La salida de los filtros peine pre-
senta picos bien marcados en este tipo de sefiales.

Se estudié cuan robusto es el método a varia-
ciones en la periodicidad del tren de pulsos. Agre-
gando ruido blanco a la ubicacién de los pulsos se
observé que si la potencia del ruido es mayor al
5% del periodo del tren de pulsos la salida se ve
fuertemente distorsionada.

En sefales de audio polifénico de tempo mar-
cado el algoritmo funciona correctamente a pesar
de que la salida de los filtros peine es menos cla-
ra. Por otro lado, si el tempo no es marcado (como
en algunos pasajes de musica clasica), la salida de
los filtros peine es ruidosa no pudiéndose estimar
correctamente el tempo.

Las sefiales de voz cantada monofénicas son las
mas relevantes en relacién a la aplicacién final del
algoritmo. Si la melodia cantada presenta un tem-
po muy marcado, el algoritmo funciona correcta-
mente. Sin embargo en la mayoria de los casos la
salida de los filtros peine no tiene un pico bien de-
finido provocando una estimacién incorrecta.

Una caracteristica importante del algoritmo es
su elevado costo computacional. La etapa que in-
volucra mayor ntimero de operaciones es el banco
de filtros peine.

Suma de las salidas del filtro peine

/ JJjK Jkuk Al M\ﬁNMm&M
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Figura 6.8: Salida del filtro peine para una sefial
de voz cantada de 71 bpm. El periodo de la sefial
es de aproximadamente 170 muestras lo que a una
frecuencia de muestreo de 200 Hz corresponde a
0.85 segundos.

6.5.2. Deteccién a partir del inicio de
notas

La técnica propuesta por Dixon[44] se basa en
que la informacién ritmica estd dada por la ubi-
cacion temporal de los eventos musicales (notas,
acordes, sonidos de percusién). Cada evento es ca-
racterizado por su prominencia y tiempo de inicio.

La primer etapa del algoritmo consiste en ex-
traer los eventos musicales de la sefial de audio.
Mediante la distancia entre eventos se construye
un conjunto ordenado de hipétesis de tempo. La
ubicacién de los primeros eventos se toma como
hipétesis de fase. Esta informacién se combina pa-
ra formar un grupo de agentes cada uno de los
cuales representa una hipétesis de tempo y fase.
Luego cada agente recorre el conjunto de eventos
en forma secuencial. Por cada evento que confirme
las hipétesis del agente, la probabilidad de que es-
tas estimaciones de tempo y fase sean las correctas
se incrementa. Finalmente se selecciona el agente
con mayor probabilidad y sus hipétesis son las es-
timaciones del algoritmo.

A continuacién se detallan cada una de las eta-
pas.

Extraccion de eventos

El algoritmo de estimacién de tempo utiliza el
tiempo de inicio y la sonoridad de los eventos. Pa-
ra extraer esta informacién Dixon calcula la deri-
vada de la envolvente de amplitud de la sefial y
detecta los picos determinando el tiempo de inicio.
La sonoridad se calcula como una funcién lineal
del logaritmo del valor de la envolvente de am-
plitud. Utilizar inicamente la envolvente de am-
plitud funciona adecuadamente para sonidos de
inicio muy marcado, pero no es apropiado para
sefales de voz.

En el algoritmo implementado se utiliza el
método basado en la derivada de la envolvente en
bandas descripto en el capitulo de segmentaciéon
de audio en notas. Este método, tal como sugiere
Klapuri[28], atribuye a la sonoridad del evento el
valor de la derivada de primer orden de la envol-
vente.
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Hipétesis de tempo

Una vez obtenidos los eventos se determinan to-
dos los intervalos entre ellos (IOI, Interonset Inter-
val) y se los agrupa segtn su similitud. Normal-
mente IOl se refiere a el intervalo entre dos even-
tos sucesivos, pero en este caso se consideran to-
dos los pares de eventos posibles, lo que reduce la
influencia de eventos que no se correspondan con
el tiempo de pulso. Cada grupo se caracteriza por
la media de los IOI que contiene, lo que constituye
el intervalo del grupo. El proceso de agrupamien-
to consiste en comparar cada IOI con el intervalo
de los grupos existentes. Si hay un grupo cuyo in-
tervalo es similar al IOl éste se agrega al grupo y
en caso contrario se crea un grupo nuevo. La si-
militud entre IOl e intervalo de grupo se establece
como una diferencia menor a 50 ms. Esto es nece-
sario debido a la imperfeccién de regularidad del
tempo de una melodia cantada y la precisién limi-
tada del algoritmo de segmentacién. La construc-
cién incremental de los grupos hace que su inter-
valo cambie a medida que se adicionan IOl Una
vez que todos los IOI fueron procesados, los gru-
pos que difieren menos de 50 ms se unen en un
tnico grupo. La figura 6.9 es un ejemplo de agru-
pamiento de intervalos.
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Figura 6.9: Agrupamiento de intervalos entre
eventos.

Para establecer las hipétesis de tempo, a cada
grupo se le asigna un puntaje segtn la cantidad de

elementos en el grupo y en los grupos relaciona-
dos. Dos grupos estan relacionados si sus interva-
los son uno multiplo del otro. Esto refleja el hecho
de que existen intervalos que representan multi-
plos o divisores del tempo. La relacién de multi-
plicidad tiene una tolerancia de 50 ms. El punta-
je se determina mediante el nimero de elementos
del grupo multiplicado por el factor dado por la
funcién

6—d, 1<d<4
fd=4 1,  5<d<8 (6.6)
0, en otro caso

donde d es la relacién de multiplicidad entre gru-
pos. La eleccién de f(d) otorga més relevancia a las
relaciones cercanas entre grupos. Por ejemplo, da-
do un tempo, es mds probable que existan IOI que
representen la mitad que un décimo del tempo.

Las hipétesis de tempo consisten en el intervalo
de los grupos de mayor puntaje. En el algoritmo
implementado se consideran los 4 grupos de pun-
taje mas alto.

Hipétesis de fase

Hasta el momento se construyeron hipétesis de
tempo, es decir del periodo de los pulsos, pero no
de su ubicacién o fase. Asumiendo que al menos
uno de los eventos del tramo inicial de la sefial
coincide con un pulso se pueden considerar los
primeros eventos como hipétesis de fase. En una
melodia cantada este supuesto es razonable, por
lo que el algoritmo toma como hipétesis de fase
los eventos presentes en el tramo inicial. La dura-
cién del tramo inicial se estableci6 en 2 segundos.

Seguimiento del pulso

Con las hipétesis obtenidas se realiza un proce-
so de seguimiento de los eventos para determinar
cual de ellas se ajusta mejor a los datos. El sistema
es capaz de seguir pequefias variaciones en el tem-
po pero no puede resolver cambios significativos.

Inicializacién. Se crea un agente por cada par de
hipétesis de tempo y fase. A partir de sus hipéte-
sis cada agente predice la ubicacién del siguiente
pulso. Durante la etapa de seguimiento las predic-
ciones se comparan con la ubicacién de los eventos
a fin de testear las hipétesis.
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Un agente se caracteriza por su historia y esta-
do. El estado corresponde a las hipétesis actuales
de fase y tempo. La historia consiste en el conjun-
to de eventos coincidentes con las predicciones del
agente hasta el momento. Las hipétesis iniciales y
la historia permiten luego construir la secuencia
de pulsos de beat.

Seguimiento de eventos. Los eventos se proce-
san en orden y son considerados por los agentes
como posibles tiempos de pulso. Las predicciones,
que se construyen a partir de las hipétesis actua-
les sumando a la fase multiplos enteros del inter-
valo de tempo, se comparan con la ubicacién de
los eventos. Se establecen dos niveles de ventanas
de tolerancia alrededor de la prediccién que repre-
sentan la variacién en la ubicacién de los pulsos
tolerable por el agente para aceptar el evento, co-
mo se aprecia en la figura 6.10. La ventana interna,
establecida en 40 ms a ambos lados de la predic-
cién, representa la tolerancia del agente a la ubica-
cién de los eventos en el caso de un pulso estricto.
Por otro lado, la ventana externa constituye la to-
lerancia del sistema a cambios de tempo y fase y
se estableci6 en 10 y 20 % de la hipétesis de tempo
del agente antes y después de la prediccion respec-
tivamente. La asimetria se debe al hecho de que es
mads comun la reduccién expresiva del tempo que
su incremento.

Evento Prediccién

E n-1 P"
i T b ) r >
| | | | .
: : I | I Tiempo
I
A |
. b 1 | |
Ventana interna L I
! 40 ms L 40 ms :
! 1 I
! | |
! | |
! | |
! | |
! 1
o |
I
Ventana externa

Figura 6.10: Ventanas de tolerancia alrededor de
la prediccién. El seguimiento toma diferentes ca-
minos segn la ubicacién del siguiente evento res-
pecto a las ventanas.

Cuando un agente procesa un evento existen
tres posibilidades de ubicacién del evento respecto

a las ventanas. En el caso en que se encuentre fue-
ra de la ventana externa simplemente es ignorado
por el agente. Otra posibilidad es que se ubique
dentro de la venta interna. El evento es aceptado
como tiempo de pulso y se actualizan las hipétesis
del agente. La nueva hipétesis de fase es el tiempo
de ocurrencia del evento y la hipétesis de tempo
se corrige en funcién del error de prediccién de la
siguiente forma,

IT(n)=1T(n—1) + % (6.7)
donde IT(n) es el intervalo de tempo del agente al
aceptar n eventos, E es el error de prediccién y ¢
es un factor de ajuste. Se incrementa el puntaje del
agente de acuerdo a la sonoridad del evento y al
error de prediccién. Si este evento no correspon-
de a la primera predicciéon desde el tdltimo evento
aceptado, se interpolan los pulsos faltantes divi-
diendo el intervalo de tiempo en tramos iguales.
El dltimo caso es que el evento quede fuera de la
ventana interna pero dentro de la externa. El even-
to es aceptado del mismo modo que en el caso an-
terior y ademads se crea un nuevo agente idéntico
que no acepta el evento como tiempo de pulso. Es-
to permite tomar en cuenta ambas posibilidades y
de acuerdo al puntaje final elegir la mas adecuada.

Manejo de agentes. Dado que el comportamien-
to futuro de los agentes sélo depende de su esta-
do actual, cuando dos agentes tienen las mismas
hipétesis uno de ellos puede eliminarse para re-
ducir el costo computacional.

La condicién de igualdad de estados tiene cierta
tolerancia, que se establece en 40 ms para el tempo
y la fase. Debido a que el puntaje se determina sélo
a partir de la relacién entre predicciones y eventos,
se elimina el agente de menor puntaje hasta ese
momento.

Evaluacién de agentes. El sistema construido de
esta forma compara los agentes basado en tres fac-
tores: la equiespacialidad de los pulsos elegidos,
el niimero de veces que las predicciones coinciden
con eventos y la sonoridad de los eventos seleccio-
nados.

Solo cuando un evento coincide con la pre-
diccién se incrementa el puntaje del agente. La
equiespacialidad de los pulsos y la sonoridad de
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los eventos se tienen en cuenta en el calculo del
puntaje,

Pi(n) = Pi(n — 1) + (1 — g)s(n); 6.8)

donde Pj(n) es el puntaje del agente al aceptar n
eventos, s(n) es la sonoridad del evento y e es el
error relativo en la prediccién. Este tltimo se cal-
cula como la diferencia entre la prediccién y el
evento, dividido entre el ancho de la ventana ex-
terna posterior. De esta forma la sonoridad del
evento queda multiplicada por un niimero entre
0.5y 1 de acuerdo al error de prediccién.

El algoritmo retorna la secuencia de pulsos de
beat obtenida a partir del agente con mayor pun-
taje (ver figura 6.11).

Forma de onda de voz cantada, eventos y tiempos de pulso

-1 T T T T T T

Tiempo (s)

Figura 6.11: Estimacién de los tiempos de pulso
(cruces) a partir de los eventos (lineas punteadas)
para una sefial de voz cantada.

Observaciones

El proceso de agrupamiento de intervalos es exi-
toso en ubicar el tempo correcto dentro de los gru-
pos de puntaje més alto. Por otro lado, en el tra-
mo inicial de la sefial de audio es altamente pro-
bable que alguno de los eventos coincida con uno
de los tiempos de pulso. Esto se debe a que la du-
racién del tramo es considerable respecto al rango
de tempo tipico de una melodia cantada. El peor
caso es para melodias de tempo lento. Si el tempo
fuera de 60 bpm, dado que la duracién del tramo

inicial son 2 segundos, existe la posibilidad de que
hayan 2 eventos coincidentes con el pulso. Lo an-
terior implica que luego de la inicializacién exista
un agente con las hipétesis correctas de tempo y
fase.

Debido a la construccién del algoritmo, luego
del seguimiento, los agentes de mayor puntaje
tendrdn asociado un tempo que se relaciona con
el tempo correcto, siendo usualmente un multiplo.
Esto ultimo se debe a que la coincidencia de even-
tos es mds probable bajo las hipétesis de un tempo
mads rapido. Por ejemplo, si en la melodia es fre-
cuente la ocurrencia de eventos en la mitad del in-
tervalo de beat, probablemente el agente del doble
de tempo tenga mayor puntaje que el del tempo
real. Esto es muy comtn en estructuras métricas
como 2 y $. Sin embargo, tales errores no son rele-
vantes en la transcripcién ya que implican la elec-
cién de otra unidad métrica bésica.

En cuanto a la fase, los agentes cuyas hipote-
sis iniciales no tengan alguna relacién directa con
la fase correcta, generalmente no confirmaran sus
predicciones de tiempos de pulso. Los agentes de
mayor puntaje entonces, presentaran frecuente-
mente la fase correcta o un desfasaje de 180° (con-
trafase). En el caso del ejemplo anterior, el agente
que comience a contrafase y con el tempo correcto,
puede alcanzar uno de los puntajes mas altos.

Como caracteristica importante del algoritmo
cabe mencionar la influencia de los pardmetros en
su comportamiento. La eleccién del tamafio de las
ventanas de tolerancia de prediccién es un com-
promiso entre permitir variaciones mayores de
tempo y aceptar eventos que no corresponden a
tiempos de pulso. Al aceptar un nuevo evento la
hipétesis de tempo se ajusta mediante un término
de correccién proporcional al error de prediccién.
La constante de proporcionalidad c de la ecuacién
6.7 regula la influencia del dltimo intervalo de pul-
so en la hipétesis actual de tempo.

Para la estimacién del tempo el algoritmo traba-
ja tinicamente con un vector que contiene la ubica-
cién de los inicios de notas. Este volumen de infor-
macién es muy inferior al que se maneja al trabajar
con la sefial de audio, por lo tanto el costo compu-
tacional es bajo (despreciable frente a la segmenta-
cién de notas).
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6.6. Evaluacion

Se realizé un evaluacién preliminar para com-
parar ambos algoritmos implementados, deter-
mindndose que el desempefio del algoritmo de es-
timacién a partir del inicio de eventos es amplia-
mente superior para el caso de melodias cantadas.
En esta seccion se pretende reflejar el comporta-
miento de este algoritmo pero no una evaluacién
formal del mismo. Para una evaluacién de ese ti-
po es necesario contar con la participacién de un
experto y se deben definir mds precisamente los
criterios de evaluacién.

6.6.1. Meétodo de evaluacion

El algoritmo fue evaluado utilizando musica po-
lifénica y melodias de voz cantada. Este tiltimo ca-
so es el de mayor relevancia para la aplicacién final
de busqueda de musica por melodia. Se utilizaron
fragmentos de misica polifénica de distintos esti-
los, con y sin referencias ritmicas (ver apéndice A).
Las melodias de voz cantada utilizadas se agrupan
en dos bases de datos:

BD1 Extracto de la cancién Memory del
musical Cats grabado por 3 cantantes
profesionales[23].

BD2 Un conjunto de 12 melodias grabadas por
cantantes no profesionales.

El método de evaluacién para musica poliféni-
ca consiste en tomar los dos candidatos de mayor
puntaje y obtener como salida la sefial de audio
original acompafiada de golpes de campana indi-
cando el pulso estimado. Si la estimacién es correc-
ta tanto en tempo como en fase para alguno de los
dos casos se considera exitoso el desempefio.

Para el caso de melodias cantadas, que como ya
se menciond es un problema méas complejo, el cri-
terio de evaluacion es menos rigido y se conside-
ra exitoso el desempefio si la estimacién correcta
estd dentro de los cuatro primeros candidatos.

6.6.2. Resultados

En las tablas 6.12 y 6.13 se presentan los resulta-
dos para misica polifénica y voz cantada respec-
tivamente. El error consiste en el porcentaje de ex-
periencias no exitosas.

| Estilo | Archivos | Bien | Mal | Error(%) |
Rock 3 3 0 0
Pop 3 3 0 0
Tango 3 2 1 33
Chacarera | 3 2 1 33
Clasico 3 2 1 33
Jazz 3 1 2 66
Candombe | 3 1 2 66
Milonga 3 0 3 100
Bossa 3 0 3 100

Figura 6.12: Resultados para musica polifénica de
distintos estilos.

| BD | Archivos | Bien | Mal | Error(%) |
BD1 |3 2 1 33
BD2 | 12 10 2 17

[Total | 15 [12_[3 |20 |

Figura 6.13: Resultados para voz cantada.

Para musica polifénica el algoritmo funciona co-
rrectamente si el pulso es marcado (aunque no
existan instrumentos de percusién). Sin embargo
si no hay referencias ritmicas fuertes como en los
archivos de Milonga y Bossa utilizados (sélo voz y
guitarra) las estimaciones son incorrectas. La poli-
ritmia presente en algunos estilos provoca errores
de estimacion.

Respecto a la voz cantada se puede observar que
el desempeno es relativamente bueno consideran-
do la dificultad del problema.

6.7. Conclusiones

Se abord¢ el problema de la deteccién automati-
ca del tempo y tiempo de pulso en sefiales de au-
dio. Los trabajos consultados, que parecen reflejar
el estado del arte del tema, reportan buenos resul-
tados para musica polifénica de tempo marcado.
El problema de la deteccién de tempo de una me-
lodfa monofénica no es tratado en forma especifica
y presenta mayor dificultad. Esto se debe a la au-
sencia de referencias ritmicas como instrumentos
de percusién o cambios de acorde. La informacién
con la que se cuenta es la ubicacién temporal y la
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sonoridad de las notas. Se eligieron técnicas que
utilizan esta informacién y se implementaron dos
algoritmos.

El algoritmo basado en la técnica de deteccién
de periodicidad de envolventes usando filtros pei-
ne produce buenos resultados para sefiales de au-
dio polifénicas de tempo marcado. Sin embargo su
aplicacién a melodias cantadas es limitada. La pe-
riodicidad de las envolventes no es perfecta debi-
do a la posible ausencia de eventos en tiempo de
pulso o a imperfecciones en el tempo de la inter-
pretacién. Esto produce una salida ruidosa de los
filtros peine provocando errores en la estimacién.

La técnica propuesta por Dixon busca el tempo
y la fase que mejor se ajustan a la ubicacién de los
inicios de notas. Las imperfecciones en la regula-
ridad del tempo son absorbidas mediante toleran-
cia en la ubicacién de los eventos. En el manejo de
multiples hipétesis que hace el algoritmo la ausen-
cia de un evento en tiempo de pulso no descarta
hipétesis y puede conducir de todas formas a una
estimacion correcta. El sistema logra encontrar exi-
tosamente el tempo (0 un tempo relacionado) en la
mayoria de los casos, pero con ocasionales errores
de fase.

Se pudo constatar que es factible el uso de al-
goritmos de deteccién automatica de tempo en la
transcripcién de una melodia, si bien puede ser ne-
cesaria cierta interaccién con el usuario para evi-
tar los errores mencionados. El algoritmo mas ade-
cuado para esta aplicacién es el basado en la detec-
cién a partir del inicio de notas.

Un sistema de busqueda de misica por melodia
deberia ser de uso general y por lo tanto de facil
manejo. Incluir la deteccién automética de tempo
requiere aumentar la interaccién con el usuario.
Por ejemplo, se podrian ofrecer varias opciones
para que el usuario seleccione la correcta. Si bien
seria deseable contar con la informacién de tem-
po para lograr una mejor transcripcién, se decide
no incluir la deteccién automdtica de tempo en el
sistema desarrollado para no dificultar su uso.



7.1. Resumen

En este capitulo se describe la dltima etapa de
un sistema de transcripcién de una melodia canta-
da a notas musicales. Denominamos transcripcion
al proceso que permite obtener una representacion
simbdlica de la melodia a partir de las muestras de
la sefial de audio. La representacion elegida con-
siste en las alturas y tiempos de inicio y fin de las
notas.

Esta dltima etapa de la transcripcion parte de la
informacién de inicio de notas y frecuencia fun-
damental dada por los algoritmos descriptos ante-
riormente.

7.2. Introduccién

En un sistema de btisqueda de musica por con-
tenido el usuario graba su voz cantando la me-
lodia buscada. La consulta consiste entonces en
una sefial digital de audio crudo. La base de datos
estd compuesta por melodias codificadas de forma
adecuada para realizar la bisqueda. No es posible
comparar la consulta directamente con la informa-
cién almacenada por lo que se debe extraer de la
sefial de audio la informacién de alto nivel que re-
presenta la melodia.

El correcto funcionamiento de la etapa de trans-
cripcién es crucial en el desempefio del sistema de
busqueda. Los errores tipicos en la transcripcién,
como adicién, sustitucién u omisién de notas, al-
teran la coincidencia con la melodia original, por
lo que dificultan la bisqueda. A partir de la trans-
cripcién comtnmente se derivan cédigos para la
busqueda (contornos o intervalos de altura y du-
racién) que permiten eludir errores de interpreta-
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cién, e independizar la buisqueda de la afinacién
y tempo de la consulta. Una transcripcién correc-
ta es un punto de partida necesario para obtener
cualquier tipo de c6digo de busqueda.

La frecuencia fundamental de la voz cantada
es continua y presenta variaciones considerables
dentro de una misma nota (ver figura 7.1). El algo-
ritmo de deteccién de f0 estima la frecuencia fun-
damental cada unos pocos milisegundos produ-
ciendo un contorno de altura muy detallado que
representa la micro-entonacién de la melodia can-
tada. Sin embargo en la transcripcién es necesario
obtener la macro-entonacién de la interpretacion,
que consiste en la secuencia de notas de la me-
lodfa. Las pequefias variaciones del contorno de
{0 (rasgos expresivos, inestabilidad) deben eludir-
se en el proceso de transcripcién. En la figura 7.1
se puede ver el contorno de f0 (micro-entonacién)
y las notas estimadas (macro-entonacién). Por otro
lado, en la musica occidental la altura de las notas
varia en un rango discreto de frecuencia dado por
la escala temperada. La transcripcién requiere en-
tonces, por un lado, aproximar el contorno de fre-
cuencia fundamental correspondiente a una nota a
un tnico valor de frecuencia, y por otro asociar a
este valor una nota musical (por ejemplo pasar de
Hz a nimeros MIDI).

Vale la pena aclarar que no se realiza una trans-
cripcién a notacién musical sino a una notacién
apropiada para la bisqueda. La transcripcion a
notacién musical requiere el conocimiento de in-
formacién adicional como el tempo, comienzo de
compas y métrica.
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Figura 7.1: Sefal de voz cantada, contorno de fre-
cuencia fundamental y altura estimada de cada
nota (macro-entonacién). Se aprecian variaciones
significativas del contorno dentro de una misma
nota, lo que dificulta la asignacién de un tnico va-
lor de altura.

7.3. Objetivo

El objetivo del presente trabajo es obtener una
representacion simbdlica de la melodia interpreta-
da. Esto se logra combinando adecuadamente la
informacion de inicio de notas y frecuencia funda-
mental. Asimismo se utiliza el contorno de f0 para
mejorar la segmentacién agregando notas faltan-
tes. Por dltimo se analizan diversas técnicas pro-
puestas para la cuantizacién de alturas a la escala
temperada y se selecciona la més apropiada.

7.4. Sistema de transcripcién

El sistema consta de tres etapas: combinacién de
inicio de notas y {0, agregado de notas faltantes y
cuantizacion de alturas, como se observa en el dia-
grama de la figura 7.2. La entrada al sistema es la
salida de los algoritmos de segmentacién de notas
y de deteccién de f0, es decir los tiempos de inicio
de notas y el contorno de f0. El algoritmo de seg-
mentacién devuelve dos conjuntos de tiempos de
inicio, uno indicando los eventos mds prominentes
y otro que sefiala eventos débiles.

La primera etapa consiste en determinar en for-
ma preliminar el comienzo y fin de cada nota. El

Segmentacién ‘ ‘ Deteccién fo

Inicios
fuertes

Contorno
de 0

Combinacién
bésica

Inicios l l

debiles

Notas
faltantes

Cuantizacién
de alturas

Secuencia
de notas

Figura 7.2: Diagrama de bloques del sistema de
transcripcion.

comienzo estd dado por los eventos fuertes obteni-
dos en la segmentacién y el fin se establece cuando
la nota se extingue (el contorno de f0 se anula) o al
comenzar una nueva nota. El sistema de transcrip-
cién considera los eventos fuertes como confiables
y asume que corresponden a inicios genuinos. En
la etapa inicial pueden faltar las notas mas débiles
por lo que se busca agregarlas usando otros crite-
rios. En esto consiste el siguiente bloque del sis-
tema. Por un lado se utilizan los eventos débiles
como posibles inicios de nota, y por otro se bus-
can cambios de altura significativos. Finalmente se
aproxima y cuantiza el contorno de f0 de cada no-
ta a una altura en la escala temperada. A continua-
cién se detallan cada una de las etapas del sistema.
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7.4.1. Combinacion béasica de inicio de
notas y contorno de f0

Para facilitar la segmentacion se discrimina en-
tre tramos de sonido y de silencio a través de
un umbral sobre la envolvente de amplitud de la
sefial. Esto se realiza por dos razones. La primera
consiste en que al inicio de una nota la sefial de
audio si bien no es audible presenta cierta periodi-
cidad por lo que tiene una frecuencia fundamental
asociada. Mediante el umbral se evita establecer el
inicio de una nota antes del punto donde la sefial
comienza a ser audible. Lo mismo ocurre al deter-
minar el tiempo de fin cuando la sefial se extingue.
La segunda se debe a que tanto en el ataque como
al desvanecerse una nota la frecuencia fundamen-
tal no es estable lo que podria dificultar la estima-
cién de altura (ver figura 7.3).

Sefial de voz cantada

650 1300 1950 2600
Tiempo (ms)
Contorno de 0y envolvente de amplitud

1950

0 de 0, envolvente de amplitud y umbral sobre la envolvente

2600
Tiempo (ms)

'\ | IR
1300 1950 2600
Tiempo (ms)

Figura 7.3: El uso de un umbral sobre la envolven-
te de amplitud de la sefial de audio permite evi-
tar la estimacién de altura en tramos de amplitud
muy reducida en donde la frecuencia no es esta-
ble y establecer el inicio y fin de las notas cuando
la sefial empieza o deja de ser audible respectiva-
mente. La envolvente se indica con linea puntea-
da.

El inicio y fin de cada nota se determina re-
corriendo el contorno de frecuencia fundamental
considerando los inicios fuertes dados por la seg-
mentacién. Los inicios se establecen cuando el con-
torno de f0 pasa de cero a un valor no nulo y se
mantiene durante cierto tiempo minimo, y en los

puntos indicados por los inicios fuertes de la seg-
mentacion. El tiempo de fin puede estar dado por
dos situaciones diferentes:

El comienzo de una nueva nota indicado por
un inicio fuerte.

El contorno de f0 se anula durante cierto tiem-
po minimo.

Hasta el momento entonces, se cuenta con una
segmentacién bdsica en intervalos candidatos a
notas que estan limitados solo por los eventos mas
prominentes. Al omitir los inicios débiles es posi-
ble que esta segmentacién no distinga notas inter-
medias dentro de un intervalo.

7.4.2. Btsqueda de notas omitidas

Como ya se menciono las notas faltantes se agre-
gan usando dos criterios. Uno de ellos es conside-
rar los eventos débiles dados por el algoritmo de
segmentacién y verificar si corresponden a inicios
de notas genuinos. El otro consiste en buscar cam-
bios de altura dentro de un intervalo que indiquen
la existencia de més de una nota.

Eventos menos prominentes

El algoritmo de segmentacién entrega un con-
junto de tiempos de inicio de eventos débiles. Es-
tos corresponden a los eventos detectados cuya in-
tensidad supera un umbral menor que el de los
eventos fuertes. La mayoria de ellos provienen de
modulaciones de amplitud que tienen lugar du-
rante el transcurso de una nota, mientras que otros
se deben a transiciones débiles entre notas. Un
evento débil se valida como inicio de nota si va
acompafiado de un cambio de altura significativo
(ver figura 7.4).

Dado que el intervalo entre notas sucesivas de
la escala temperada es un semitono, el minimo
cambio de altura considerado como significativo
es el correspondiente a un semitono. Este interva-
lo equivale aproximadamente a un 6 % del valor
de frecuencia. Para validar el evento débil se obtie-
ne la mediana del contorno de frecuencia durante
cierto intervalo de tiempo antes y después del mis-
mo. Luego se comparan estos valores determinan-
do si su diferencia supera un umbral establecido a
partir del intervalo de semitono. El valor utilizado
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Eventos fuertes y débiles.

Forma de onda

Amplitud

Forma de onda y eventos detectados en la segmentaci6n.

10

Tiempo (s)

500+

4004

300+

200+

100+
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Figura 7.4: Se indican los eventos fuertes (raya y
punto) y los eventos débiles (linea punteada) da-
dos por el algoritmo de segmentacién. Los eventos
débiles que tienen asociado un cambio de altura se
establecen como nuevos inicios de nota, como es el
caso del primer, segundo y cuarto evento débil de
la figura. El tercero que no estd acompafiado por
un cambio de altura no se valida como inicio de
nota.

es menor al 6 % ya que el contorno de fO presenta
transiciones suaves entre notas sucesivas.

Cambios de altura

Puede ocurrir que algunas notas no estén indi-
cadas por el algoritmo de segmentacién. Un ejem-
plo de esto son las notas ligadas, en donde hay
un cambio de altura pero sin ataque. La transicién
entre notas no va acompafiada de un aumento de
amplitud de la envolvente de la forma de onda,
por lo que el algoritmo de segmentacién en ge-
neral no es capaz de detectarla (salvo cuando el
cambio de altura es muy significativo, ver seccién
5.5.2). En la figura 7.5 se observa un ejemplo de
notas ligadas.

Otro ejemplo son las notas de ataque muy sua-
ve, en las que la intensidad del evento no es su-
ficiente para ser considerado como evento débil
por el algoritmo de segmentacién. Esto puede ocu-
rrir, por ejemplo, con fonemas sonoros nasales

“m”,”n”,“i”) como se puede apreciar en la figura
7.6.

-05 7
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[ 1250 2500 3750 5000
Tiempo (ms)
Frecuencia (Hz)
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Figura 7.5: Notas ligadas. En la figura se muestra
con linea punteada los eventos detectados por la
segmentacién y con linea gruesa la transicién en-
tre notas ligadas. Usualmente el algoritmo de seg-
mentacién no detecta las notas ligadas debido a
que la transicién no es facil de deducir a partir de
la envolvente de la forma de onda.

Forma de onda y eventos fuertes y débiles de la segmentacién

Amplitud

0 R 7000
No_hay lu- | na ni- fia.

0 1000 2000 3000 4000 5000 6000 7000

Tiempo (ms)

Figura 7.6: Los ataques débiles también son pro-
blematicos para el algoritmo de segmentacién. En
la figura se muestran los eventos dados por la seg-
mentacién para un tramo de voz cantada en donde
predominan los inicios de nota con fonemas sono-
ros nasales. Los comienzos de notas genuinos se
indican con linea gruesa.

Las notas omitidas, en la mayorfa de los casos,
pueden ser agregadas observando los cambios de
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altura en el contorno de f0. Esto sin embargo no
es una tarea sencilla debido a que la expresividad
en la interpretacién y la falta de entrenamiento
en cantantes inexpertos introducen un conjunto de
rasgos en el contorno de f0[1] que pueden ser con-
siderados por error como notas adicionales. Pode-
mos clasificar estas caracteristicas de la siguiente
forma:

Transiciones suaves El cambio de altura en las
transiciones entre notas es en general suave.
En el inicio de una nota el contorno de f0
comuinmente crece durante cierto tiempo has-
ta alcanzar un valor luego del cual se man-
tiene relativamente estable. Este fenémeno es
tipico en un cantante buscando la afinacién
correcta. Los cantantes no entrenados necesi-
tan escuchar su propia voz para estabilizar la
altura de la nota que estan cantando. La ten-
sién de las cuerdas vocales necesaria para dar
determinada nota es una habilidad que se ad-
quiere con la préctica, por lo que en cantan-
tes entrenados las transiciones son bien defi-
nidas, salvo en casos donde se busque cierta
expresividad. Al finalizar una nota ocurre un
fenémeno similar. Los cantantes no entrena-
dos tienden a no preocuparse en mantener la
altura de una nota hasta su fin, provocando
que el contorno de f0 decaiga. También pue-
de ocurrir que antes de finalizar una nota el
cantante comience gradualmente a entonar la
siguiente. Las transiciones suaves no son un
rasgo exclusivo de los cantantes no entrena-
dos sino que pueden deberse a recursos ex-
presivos como el glissando !.

Tipicamente estas transiciones tienen una du-
racién entre 70 a 120 ms. Sin embargo en notas
cortas las transiciones son de menor duracién.

Picos Son notas cortas que presentan un incre-
mento gradual de altura seguido de un decre-
mento gradual y surgen de adornos de inter-
pretacion. La altura de la nota corresponde al
maximo de frecuencia.

Inestabilidad La variabilidad del contorno de altu-
ra durante el transcurso de una nota es una
caracteristica frecuente en cantantes no entre-
nados y en interpretaciones expresivas. Si el

Deslizamiento continuo de altura en el pasaje entre notas.

contorno es inestable se dificulta la asignacion
de una altura, pero peor atn, si las variaciones
superan el intervalo de semitono pueden con-
siderarse por error como notas adicionales de
corta duracién. Es comtn la existencia de pi-
cos espurios que no deben considerarse como
nuevas notas.

Vibrato Es uno de los rasgos mds caracteristicos

El

de la voz cantada y consiste en una modu-
lacién casi sinusoidal de la frecuencia funda-
mental de la voz, con frecuencia de modula-
cién de entre4 y 8 Hz y amplitud de uno a dos
semitonos. La regularidad de las oscilaciones
es un objetivo buscado por los cantantes pro-
fesionales al utilizar este recurso expresivo.
En el caso de cantantes inexpertos, si bien el
fenémeno tiende a seguir el modelo descrip-
to, es menos predecible debido a inestabilida-
des locales. A los efectos de la transcripcién
el vibrato debe eludirse, evitando confundir
los cambios de altura con notas adicionales y
asignando a la nota la altura correspondiente
al valor medio de las oscilaciones.

vibrato puede apreciarse claramente en la

ultima nota de la figura 7.1. Las restantes carac-
teristicas mencionadas se muestran en la figura

7.7.
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Figura 7.7: El contorno de f0 tiene normalmente un
conjunto de rasgos que dificultan la tarea de agre-
gar, a partir de los cambios de altura, notas omiti-
das en las etapas anteriores.
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Teniendo en cuenta las caracteristicas del con-
torno de f0 antes mencionadas se establecieron
ciertas reglas para agregar las notas omitidas, a
partir de las variaciones de altura.

En el algoritmo implementado se procesan uno
a uno todos los intervalos candidatos a nota iden-
tificados hasta el momento. Cada intervalo se ca-
racteriza por un valor de altura dado por la me-
diana del contorno de f0. Este valor refleja adecua-
damente la altura de una nota como se explica en
la seccién 7.4.3. En primer lugar se determina si
el intervalo puede dividirse en mds de una nota
en funcién de su duracién y de la variabilidad del
contorno de f0 (cuanto tiempo se desvia mas de un
semitono de su altura). Si el intervalo no puede di-
vidirse segn estos criterios se pasa al siguiente, de
lo contrario se recorre el contorno de f0 repitiendo
sucesivamente los siguientes pasos:

Se identifica un tramo del contorno de f0 que
se desvia mds de un semitono de la altura
asignada y si supera cierta duracién mini-
ma (durmin) es considerado como candidato
a nueva nota.

Se asigna una altura al candidato y se obser-
va su estabilidad determinando el tiempo que
el contorno se mantiene dentro de una banda
centrada en esta altura (ver figura 7.8). Si el
contorno de altura del candidato es suficien-
temente estable (tiempo de permanencia den-
tro de la banda mayor a testable) se lo valida
Ccomo una nueva nota.

Al agregar notas omitidas usando los cambios
de altura, debido a las caracteristicas menciona-
das del contorno de f0, existe un compromiso entre
la cantidad de omisiones corregidas y el nimero
de notas erréneas agregadas. En este sentido el al-
goritmo implementado es conservador, ya que las
notas omitidas en la etapa de segmentacién son
esporadicas (ver los resultados del algoritmo de
segmentacion de audio en notas, seccién 5.6.2). Un
criterio mas flexible puede empeorar la segmenta-
cién en notas. De esta forma, se establecié la du-
raciéon minima de una nueva nota en durmin = 150
ms y el criterio de estabilidad consiste en que el
contorno de f0 permanezca durante un tiempo tes-
table = 120 ms dentro de una banda del 1% de la
altura asignada.

molitud Agregado de nota omitida mediante cambios de altura.

0 350 700 1050

1
. - " " Tiempo (ms)
Nota original sin segmentar. Altura asignada y banda de desviacion de semitono.

1
Tiempo (ms)
asignada y umbral de estabilidad sobre la nueva nota o (ms)

g |

1
Tiempo (ms)

Figura 7.8: En la figura se ilustra el proceso de
agregado de notas omitidas a partir de cambios de
altura. El algoritmo de segmentacién no es capaz
de discriminar las notas de la figura. Inicialmen-
te se asigna una tnica altura a todo el intervalo.
Luego se identifica un tramo que se desvia mds de
un semitono de la altura. Se caracteriza este tramo
por un valor de altura y se establece una banda de
tolerancia a ambos lados para observar su estabili-
dad.

Es importante sefialar que ninguno de los dos
criterios usados para agregar notas omitidas en la
etapa de segmentacion es capaz de marcar la tran-
sicién entre notas sucesivas de la misma altura.

7.4.3. Cuantizaciéon de alturas

Para asignar una altura a cada nota es necesario
en primer lugar aproximar el contorno de fO de la
nota a un tinico valor de frecuencia y luego asociar
este valor a una altura de un sistema de afinacién
(por ejemplo, escala temperada con A4 = 440 Hz).

Aproximacién del contorno de f0

Como ya resulta claro a luz de lo visto anterior-
mente el contorno de f0 de una nota puede ser
muy variable y resulta dificil establecer un crite-
rio para asignarle un tinico valor de frecuencia. El
valor de frecuencia que mejor representa la altu-
ra de la nota es aquel que toma el contorno cuan-
do alcanza la estabilidad. Esto implica ignorar las
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transiciones suaves, inestabilidades, picos espu-
rios. Una forma de hacer esto es analizar el contor-
no de fO de cada nota, identificar distintas situa-
ciones (picos, transiciones suaves, vibrato) y asig-
nar una altura usando criterios diferentes en cada
caso[1]. En este trabajo se opt6 por una forma sen-
cilla pero efectiva: el valor de altura de la nota es
la mediana del contorno. Tipicamente la regién de
transicién y los picos espurios son de corta dura-
cién respecto a la zona de estabilidad. Por lo tanto,
la mediana, que toma un valor en torno a los mas
frecuentes del contorno, no se ve afectada por es-
tas caracteristicas y se aproxima al valor de estabi-
lidad. Esto no sucede si se caracteriza la altura de
la nota con la media del contorno, como se mues-
tra en la figura 7.9. Si el contorno de la nota es muy
inestable resulta dificil asignar una altura incluso
en forma manual y la mediana produce en general
una buena estimacién. La altura de una nota con
vibrato es la media de las oscilaciones por lo que
también en este caso la mediana es una aproxima-
cién correcta. El caso mas problemaético de los de-
finidos en la seccién 7.4.2 son las notas clasificadas
como picos. Su altura corresponde al valor maximo
de frecuencia que alcanza el contorno, sin embar-
go la mediana es siempre inferior. De todas formas
esto no constituye una desventaja critica de la for-
ma de aproximacioén de altura ya que los picos no
son frecuentes y en muchos casos la altura asigna-
da no difiere significativamente de la correcta.

Ajustando la afinacién a la escala temperada

El proceso de transcripcién hasta este punto
transformé la informacién digital dada por las
muestras de audio en una serie de eventos defi-
nidos por una altura en Hz y un tiempo de inicio y
fin en milisegundos que representan las notas can-
tadas.

La musica de diversas culturas utiliza distintos
sistemas de afinacién. Estos consisten en una orga-
nizacién de alturas basadas en el intervalo de oc-
tava?, que toma diferentes formas segtn la cultura
(por ejemplo, 12 intervalos en la miisica occiden-
tal y 22 intervalos en la musica tradicional de la
India). Una hipétesis necesaria para la transcrip-
cién de una melodia es el sistema de afinacién a

2Djstancia entre alturas cuando la frecuencia de una es el
doble de la otra.

Forma de onda e inicio de notas
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Figura 7.9: Aproximacion del contorno de {0 a un
valor de frecuencia usando los valores de media
(linea continua) y mediana (linea discontinua). En
las transiciones suaves, como en la segunda nota,
la mediana resulta mds apropiada.

usar. Este trabajo se concentra en musica occiden-
tal, por lo que la transcripcién se hara a la escala
temperada.

La afinacién occidental ha evolucionado a través
del tiempo desde la afinacién justa o escala
cromética a la escala temperada, que divide el in-
tervalo de octava en doce intervalos llamados se-
mitonos. Las frecuencias de notas consecutivas en
la escala se relacionan de la siguiente forma:

fnota(i+1) = fnota(i) : 1\2/5 (7-1)

Por convencién, se establecié como referencia para
la escala temperada el LA de la octava media del
piano en A, = 440 Hz.

El semitono es la unidad bésica de altura en la
miusica occidental, si bien el ser humano es capaz
de distinguir intervalos mas pequefios. Una uni-
dad de medida de intervalo muy utilizada es el
cent, que equivale a un centavo de semitono. Por
lo tanto, un intervalo de octava corresponde a 1200
cents.

El estandar MIDI (Musical Instrument Digital
Interface), desarrollado para el manejo y comuni-
cacion de instrumentos digitales, constituye una
representacién conveniente de la escala tempera-
da. Cada nota se representa en el cédigo MIDI con
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un nimero entero que se relaciona con su frecuen-
cia a través de la siguiente ecuacién:

f
nmipr = 69 + round [12M‘| . (72)
log(2)
La nota A4 se representa con el ntimero MIDI 69, y
la siguiente en la escala, As# con el ndmero 70. El
Ay se ubica 6900 cents por encima de la nota MIDI
0.

En la aplicacién de btisqueda de audio por me-
lodia, es necesario comparar la consulta con el con-
tenido de la base de datos, que consiste en mtisi-
ca afinada a la escala temperada. Los cantantes sin
embargo no tienen la capacidad de ajustarse a un
sistema de afinacién sin escuchar una referencia,
salvo raras excepciones (oido absoluto). La inter-
pretacién entonces no respeta exactamente los in-
tervalos ni la referencia de la escala temperada. Se
hace necesario corregir el desajuste natural entre la
melodia cantada y el sistema de afinacién. Se han
propuesto diversas maneras de resolver este pro-
blema, las cuales se detallan a continuacién.

A. Nota MIDI mas cercana Consiste en aproxi-
mar la frecuencia estimada a la nota MIDI maés cer-
cana utilizando la ecuacién 7.2.

B. Método de McNab[3] Este método intenta de-
terminar y corregir el desajuste entre la interpreta-
cién del usuario y la escala temperada. Se aproxi-
man las alturas cantadas a una escala temperada
con referencia variable. Para cada nota se calcula
la distancia a esta escala, se ajusta su referencia
segln la desviacién y se aproxima a la nota mas
cercana. Por ejemplo, si se cantan tres notas de al-
turas 5990, 5770y 5540 cents por encima de la nota
MIDI 0, la primera se indica como C4 (6000 cents)
y se corre la referencia 10 cents hacia abajo. Luego
la segunda nota corresponde a B3b (5790 cents en
lugar de 5800 cents). La referencia se establece 20
cents por debajo de la anterior, totalizando 30 cents
de corrimiento. Por ultimo la tercer nota es A3b. Si
bien en la escala temperada la nota mds cercana a
5540 cents es G3 (5500 cents), al cambiar la referen-
cia, Asb corresponde a 5570 cents. Este método se
basa en que al cantar una nota se usa la anterior
como referencia, por lo que se acumulan los erro-
res que se comenten respecto a la escala tempera-

da (se tiende a comprimir los intervalos grandes y
a expandir los intervalos pequefios).

C. Método de Pollastri[45] A diferencia del
método anterior la hipétesis utilizada por Pollastri
es que cada cantante tiene un tono de referencia en
mente y canta notas de una escala temperada refe-
rida a este tono. Esto implica que los errores no se
propagan y tienden a ser constantes (si bien hay
una pequefia dependencia del error con el interva-
lo). EImétodo consiste en determinar la desviacién
mads frecuente para estimar el tono de referencia y
asi ajustar las notas cantadas a la escala temperada
absoluta. Para ello se divide el semitono en 10 in-
tervalos iguales de 0.2 semitonos solapados 0.1 se-
mitono, se calcula la desviacién de cada nota como
la parte fraccionaria de la ecuacién 7.2 (sin redon-
dear) y se asocia al intervalo correspondiente. La
desviaciéon maés frecuente corresponde a la media
de las desviaciones del intervalo con mds notas. A
cada nota se le resta esta desviacién y se redondea
a la nota MIDI maés cercana. Un ejemplo de este
método puede verse en la figura 7.10.

D. Método de Klapuri[46] Las hipétesis de este
método son las mismas que las del anterior, sal-
vo que no se considera que la desviacién depende
del intervalo. Esto se manifiesta en el hecho de que
Klapuri calcula el tono de referencia a partir de to-
das las desviaciones y no sélo de las mas frecuen-
tes. El promedio de las desviaciones ¢ se calcula
como:

5:

[mod (i pi(H) +0.5,1) —0.5]  (7.3)

M~

1
r4

donde 14, es la nota MIDI de la ecuaciéon 7.2 sin
elredondeo y T es el ntimero de notas. De esta for-
ma J € [-0.5,0.5). El ajuste se realiza de la siguiente
forma:

nM[DI(t) = n}/ﬂm(t) 4+ 0.5 — mod(6 + 05, 1) (74)

Comparaciéon de los métodos Se implementd ca-
da uno de los métodos y se realizé una compara-
cién usando siete melodias con un total de 150 no-
tas. Las primeras cinco de ellas fueron interpreta-
das por una cantante entrenada y las restantes por
un cantante inexperto.
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| Int | Rango | Notas en el intervalo | Desv. |

1 0.0-0.199 | 54.023; 59.054 0.039
2 0.1-0.299 0
3 0.2-0.399 | 53.321 0.321
4 0.3-0.499 | 53.321 0.321
5 0.4-0.599 0
6 0.5-0.699 | 55.685; 53.623; 53.652;

58.691 0.653
7 0.6-0.799 | 65.776; 55.685; 53.623;

57.795; 53.652; 58.691 | 0.697
8 0.7-0.899 | 53.776;57.795; 53.816;

55.836 0.805
9 0.8-0.999 | 53.816; 55.836;60.919 | 0.857
10 | 0.9-0.099 | 54.023;59.045;60.919 | 0.947

MIDI

Frecuencia

Figura 7.10: Ejemplo de ajuste utilizando el méto-
do de Pollastri para la melodia Feliz Cumplearios.
La tabla muestra los intervalos y la asignacién de
notas segln el desajuste. El histograma presenta
la distribucién de notas en funcién del intervalo.
Se observa un sesgo bien definido a cierto valor
de desviacién que representa la relacién entre la
afinacion del cantante y la escala temperada con
Ay = 440 Hz.

Los resultados obtenidos (ver figura 7.11)
son cualitativamente similares a los que reporta
Pollastri[45](redondeo 25 %, McNab 56 % y Pollas-
tri 13 %). La diferencia de los porcentajes de error
entre ambas experiencias se debe a que el desem-
pefio de los algoritmos depende de la habilidad de
los cantantes. La experiencia de Pollastri fue reali-
zada con 5 cantantes no experimentados.

| melodia/notas | A [B [C | D ]
1/25 2 7 1|2
2/20 0 1 010
3/16 1 2 010
4 /28 1 2 1|1
5/22 1 6 0|1
6/14 6 4 315
7 /25 11| 8 2 |8
Total / 150 221307 |17
Error (%) 15|20 |5 | 11

Figura 7.11: Comparacion de los distintos métodos
de ajuste de afinacién. En la tabla se muestra para
cada método el ndmero de notas que difieren de
la melodia original y un porcentaje de error global
(A: redondeo, B: McNab, C: Pollastri, D: Klapuri).

Sobre los resultados se pueden puntualizar al-
gunas observaciones. El método mas bésico es el
redondeo a la nota MIDI mas cercana. A diferen-
cia de los otros métodos, no maneja hipétesis so-
bre la capacidad de afinacién de los cantantes. Las
notas pueden ajustarse en diferentes sentidos, dis-
torsionando los intervalos cantados. Esto se refleja
en el pobre desempefio obtenido. Llama la aten-
cién el alto porcentaje de error del método de Mc-
Nab, mayor incluso que al redondear a la nota MI-
DI mads cercana. Esto indica que las hip6tesis de es-
te método no son correctas, es decir los errores no
se acumulan. El mejor desempefio es el del méto-
do de Pollastri, seguido por el método de Klapu-
ri. Esto sugiere que es acertada la idea de que al
cantar cada persona tiene un tono de referencia en
mente. Pollastri lo deduce a partir de la desviacién
mas frecuente a una escala absoluta, mientras que
Klapuri promedia todas las desviaciones. Prome-
diar las desviaciones tiene implicita la hipétesis de
una desviacién constante. Pollastri es mas flexible
en este sentido no considerando desviaciones poco
frecuentes. La diferencia en el desempefio de am-
bos métodos fortalece la hipétesis hecha por Po-
llastri de que ademads de la desviacion respecto a la
escala absoluta puede existir una desviacién adi-
cional pequefia que depende del intervalo y se re-
laciona con la dificultad de cantarlo. En una me-
lodia popular los intervalos dificiles para un can-
tante inexperto no son los mds frecuentes, por lo
que es factible que exista una desviacién claramen-
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Figura 7.12: Ejemplo de ajuste de afinacién usando
los distintos métodos. En las gréficas se observa el
contorno de f0, las notas MIDI sin redondeo que
surgen de la mediana del contorno (linea puntea-
da) y las notas MIDI dadas por cada método de
ajuste.
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te predominante (como en el histograma de la fi-
gura 7.10).

Por ultimo se presenta un ejemplo del compor-
tamiento de los distintos métodos para una inter-
pretaciéon de las primeras 12 notas de la melodia
Feliz Cumpleafios. Se cant6 usando la silaba ta con el
fin de evitar otro tipo de errores. En la figura 7.12
se compara el contorno de fO con la altura ajus-
tada segtin cada método. Las diferencias entre las
distintas transcripciones pueden verse mas clara-
mente en los pentagramas de la figura 7.13.

() ' Kla'puri

Figura 7.13: Transcripcién usando los distintos
métodos de ajuste para las primeras notas de la
melodia Feliz Cumpleafios.

7.5. Evaluacion

Se llev6 a cabo una evaluacién del sistema de
transcripcién desarrollado para dar una idea apro-
ximada de su funcionamiento. Tomando como re-
ferencia la partitura se compara el desempefio del
algoritmo desarrollado frente a otros dos progra-
mas de transcripciéon automdtica que reflejan el es-
tado del arte en el tema[47]. Los programas utili-
zados son SoloExplorer[48] y MAMI[49].

7.5.1. Base de datos

Para la evaluacién se construy6 una base de da-
tos que consiste en 22 melodias cantadas (con le-
tra) interpretadas por dos cantantes entrenados
(un hombre y una mujer). Las interpretaciones se
basaron en las partituras de cada fragmento y fue-
ron grabadas a 8 kHz, 16 bits, mono. La base de
datos contiene un total de 390 notas musicales.
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7.5.2. Meétodo de evaluacion

El procedimiento de evaluacién consiste en
comparar la salida MIDI de cada sistema con la
partitura de las melodias. En la comparacién se
contabiliz6 la cantidad de aciertos (cuando las no-
tas son iguales), la cantidad de notas unidas, la
cantidad de notas insertadas y la cantidad de no-
tas que difieren en altura. Cabe aclarar que cuan-
do se produce una unién de notas, no se contabili-
za ning(n acierto ni diferencia de altura. Por esta
razon, el total de notas de una melodia correspon-
de a la suma de los aciertos, la cantidad de notas
unidas y las cantidad de notas que difieren en al-
tura. Es importante sefialar que no se considera la
duracién de las notas en esta evaluacion.

7.5.3. Resultados

En la figura 7.14 se muestran los resultados ob-
tenidos para los distintos sistemas evaluados.

| Algoritmo [A |NU [I | NA |

Solo Explorer | 279 | 58 12 | 53
Total (%) 71.54 | 14.87 | 3.08 | 13.59
MAMI 252 | 30 15 | 108
Total (%) 64.62 | 7.69 | 3.85 | 27.69
Tararira 307 | 50 10 33
Total (%) 78.72 | 12.82 | 2.56 | 8.46

Figura 7.14: Resultados de la evaluacién de los dis-
tintos sistemas de transcripcién automatica. Se in-
dican los aciertos (A), cantidad de notas unidas
(NU), cantidad de notas insertadas (I) y cantidad
de notas con diferente altura (N'A), sobre un total
de 390 notas.

Estos resultados indican que el desempefio del
sistema desarrollado es comparable al de los res-
tantes sistemas evaluados, lo que confirma que las
etapas criticas de la transcripcién automatica, seg-
mentacién y ajuste a la escala temperada, funcio-
nan correctamente.



Técnicas de busqueda de misica por

8.1. Resumen

La forma més natural de comparar melodias es
a través de las notas que las componen. Sin em-
bargo, en un sistema de blisqueda de miisica por
melodia, la consulta inevitablemente estéd afectada
de errores que hacen que comparar directamen-
te las secuencias de notas no sea efectivo. En es-
te capitulo se sefialan los problemas involucrados
al comparar melodias, se plantean soluciones y se
describe el sistema de btisqueda implementado.

8.2. Introduccién

Los principales desafios que presenta la btasque-
da de musica a partir de la melodia son la codifica-
cién de la informacién y los criterios de similitud.
La linea melddica es informacién de més alto nivel
que la secuencia de notas especifica que la com-
pone. Una melodia puede identificarse a pesar de
que se interprete en diferentes alturas, a distinto
tempo (dentro de limites razonables) y con ador-
nos o rasgos expresivos. Por lo tanto un sistema
de btisqueda por melodias debe tomar en cuenta
estas particularidades. La independencia respecto
a la altura y al tempo puede lograrse en la codi-
ficaciéon de las notas (codificaciéon invariante a la
transposicién y al tempo). Mediante criterios de
similitud flexibles durante la btisqueda es posible
establecer tolerancia a las alteraciones provenien-
tes de adornos. Esto también toma en cuenta los
errores en la interpretacién y en la transcripcion
automatica.

Al trabajar con secuencias de notas, la basque-

melodia

da de melodias es basicamente un problema de
busqueda de coincidencia de cadena de caracte-
res (String Matching). Este tema tiene amplio de-
sarrollo y existen técnicas bien conocidas que per-
miten detectar coincidencia exacta, es decir, identi-
ficar una secuencia que contiene cierta subsecuen-
cia. Sin embargo en la btisqueda de musica se ne-
cesitan criterios flexibles por lo que dichas técnicas
no son apropiadas. Para tratar este problema se re-
curre a la busqueda aproximada de coincidencia
de cadena de caracteres. Una forma de medir simi-
litud entre secuencias es a través de la distancia de
edicién, que consiste en la cantidad minima de alte-
raciones necesarias para transformar una secuen-
cia en la otra.

Las notas musicales se describen a través de dos
caracteristicas: altura y duracién. Muchos de los
sistemas de btisqueda desarrollados utilizan tini-
camente la informacion de altura[4][50][51]. Resul-
ta evidente que la informacién de tiempo (dura-
cién) es ttil para diferenciar melodias. En el pre-
sente trabajo se sugiere una forma de combinar
ambas caracteristicas para mejorar la efectividad
de la basqueda.

Existe un camino alternativo a la btsqueda ba-
sada en secuencias de notas (Event Based Search).
Este consiste en utilizar el contorno de frecuencia
fundamental y comparar series temporales (Fra-
me Based Search). Para ello normalmente se usa
la técnica de Deformacién Temporal Dindmica
(DTW, Dynamic Time Warping) que proviene del
drea de reconocimiento de voz. En el algoritmo im-
plementado se hace uso de esta técnica como refi-
namiento de la btisqueda basada en eventos.
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8.3. Objetivos de un sistema de
busqueda

8.3.1. Requisitos esenciales

Uno de los posibles usos de un sistema de este
tipo es la bisqueda de musica a través de Inter-
net, por lo que es normal que el usuario no posea
entrenamiento musical. Por otra parte, la etapa de
transcripcién no es perfecta. Para que el sistema
sea efectivo entonces, debe ser lo suficientemente
robusto frente a los errores tipicos de la consulta y
la transcripcion.

Requisitos respecto a la consulta

Respecto a las imprecisiones de la consulta el
sistema debe ser flexible a:

Altura absoluta. Diferentes personas cantan la
misma linea melddica a distintas alturas. Ne-
cesariamente el sistema debe ser indepen-
diente de la altura especifica a la que se in-
terpreta la melodia.

Altura relativa. Es frecuente que cantantes no ex-
perimentados compriman o expandan los in-
tervalos de altura (ver Capitulo 7).

Duracién de notas. Los cantantes inexpertos no
respetan estrictamente la duracién de las no-
tas. Esto es especialmente notorio en notas de
larga duracién.

Tempo. Una melodia es la misma aun si se in-
terpreta a diferente tempo. El tempo de la in-
terpretacién es en general consistente, si bien
puede variar desde la mitad al doble del tem-
po original[52][53].

Variaciones locales de tempo. El intervalo entre
notas estd afectado por imprecisiones, pero en
menor medida que la duracién. Esto puede
asociarse a variaciones locales de tempo.

Requisitos respecto a la transcripcién

El sistema de buisqueda debe ser robusto frente
a los errores tipicos de la transcripcién automatica:

Cuantizacion de altura. La frecuencia fundamen-
tal de una nota cantada puede variar conside-
rablemente en el tiempo. El sistema de trans-
cripcién asigna un tnico valor de frecuencia
para cada nota y luego cuantiza este valor a
un sistema de afinacién. Este proceso puede
introducir errores en la altura de las notas.

Segmentacién de notas. No existe una técnica de
segmentacion perfecta[52][53]. Los ligados y
ataques suaves son problemaéticos para cual-
quier algoritmo de segmentacién. El sistema
de trascripcién puede entonces omitir notas
presentes e introducir notas adicionales.

8.3.2. Eficacia

Es conveniente definir algtn criterio para cuan-
tificar la eficacia de un sistema de bisqueda. Pa-
ra la evaluacién de sistemas de btisqueda de do-
cumentos se utilizan generalmente dos conceptos
que se describen a continuacion[42].

Precisién. Es la proporcion de documentos rele-
vantes recuperados. Se calcula como la razén
entre la cantidad de documentos relevantes
recuperados para una consulta en particular
sobre el total de documentos recuperados.

Recuperacion. Es la proporcién de documentos re-
levantes recuperados sobre la totalidad de do-
cumentos relevantes. La Recuperacién (Recall)
es dificil de medir ya que es necesario cono-
cer los documentos relevantes que no fueron
recuperados en la consulta.

Un sistema de busqueda ideal recupera todos
los documentos relevantes y tinicamente éstos, lo
que implica Precision = 1y Recuperacién = 1. Mu-
chas veces no es posible alcanzar este desemperio,
como por ejemplo, en los sistemas de busqueda
aproximada. En estos casos se busca maximizar la
cantidad de documentos relevantes recuperados
(aumentar la Recuperacién) y minimizar el ntime-
ro de documentos recuperados (aumentar la Pre-
cisién). Lo primero se relaciona con la codificacién
usada, lo que determina la capacidad de discrimi-
nacién del sistema. Por otra parte, la cantidad de
documentos recuperados puede controlarse en la
busqueda mediante un umbral de similitud. Exis-
te en la practica un compromiso entre Precisién y
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Recuperacion. Una codificacién exacta permite bue-
na discriminacién lo que implica alta Precisién, pe-
ro ocasiona baja Recuperacién en el caso de que la
consulta contenga errores. Es posible aumentar la
Recuperacion retornando mds documentos si se uti-
liza un umbral de similitud bajo. Sin embargo, esto
degrada la Precision.

En un sistema de btsqueda de musica el objeti-
vo es retornar tnicamente el tema que el usuario
desea y no aquellos que se le asemejan en algin
sentido. Existe un tinico tema relevante en la co-
leccién, por lo que si es retornado se obtiene Recu-
peracién = 1. Idealmente el tema relevante obtiene
el mayor nivel de similitud en la btisqueda, y en-
tonces, si se retorna un tinico tema se tendréd tam-
bién Precisién = 1. Para que esto ocurra es necesa-
rio utilizar codificacién estricta que permita buena
discriminacién, pero como contrapartida el siste-
ma es poco robusto frente a errores en la consul-
ta, con lo que se corre el riesgo de obtener Recu-
peracién = 0 en muchos casos. Para tolerar errores
se hace necesario el uso de codificacién flexible a
costa de disminuir la probabilidad de obtener Pre-
cision = 1.

8.3.3. Eficiencia

En los sistemas de btsqueda aproximada no es
posible utilizar los métodos de indexado tradi-
cionales (ordenamiento o hashes) para agilizar la
busqueda. Es dificil establecer un criterio de inde-
xado ya que existe incertidumbre en la consulta,
inclusive en la primera nota. Por esta razén, el in-
dexado puede afectar la efectividad del sistema.
De todas formas se han propuesto algunas técni-
cas que reducen considerablemente el tiempo de
buasquedal[54].

Al no utilizar indexado la biisqueda aproxima-
da requiere recorrer la base de datos en forma ex-
haustiva, por lo que la eficiencia de los algoritmos
de btsqueda aproximada es muy inferior a la de
los algoritmos de busqueda exacta. El tiempo de
btisqueda en el primer caso crece linealmente con
el tamarfio de la base de datos, mientras que por
ejemplo en el caso de busqueda binaria el creci-
miento es logaritmico[3].

Respecto a la representaciéon de la melodia,
el uso de series temporales requiere tiempos de
busqueda intolerables para la aplicacién dado el
gran volumen de datos que se procesa. Por ejem-

plo, una consulta de 10 segundos, tiene tipicamen-
te unas 15 notas, mientras que una tasa de 10 esti-
maciones de frecuencia fundamental por segundo
produce una secuencia de largo 100.

8.4. Codificacion

8.4.1. Informacion relevante

(Cudles son las caracteristicas del sonido que
nos permiten distinguir melodias? Una melodia
mantiene su identidad bajo ciertas transformacio-
nes en altura, tempo, timbre, sonoridad, localiza-
cién espacial, ambiente reverberante y en algunas
ocasiones bajo cambios ritmicos[55]. Por ejemplo,
somos capaces de identificar una melodia inter-
pretada en distintos instrumentos, a diferente al-
tura, o distinto volumen. Para distinguir una me-
lodia los elementos mas determinantes son los in-
tervalos de altura y de duracién de las notas que la
componen. Al seleccionar una codificaciéon de me-
lodias adecuada para la bisqueda se deben tener
presentes estas consideraciones.

8.4.2. Invarianza a la transposicién y al

tempo

Definamos realizacién de una melodia a una se-
cuencia particular de notas que la representa. Si la
secuencia se desplaza cierta cantidad de semito-
nos (transposicién) o si se modifica su tempo, se
obtiene otra realizacién de la misma melodjia.

No es posible utilizar bisqueda de coincidencia
de caracteres para comparar directamente las no-
tas de dos realizaciones de una melodia y determi-
nar si corresponden a la misma melodia. Es nece-
sario derivar una codificacién de la secuencia de
notas que sea invariante tanto a la transposicién
como al tempo.

Una secuencia de notas se representa por una
secuencia de alturas, una secuencia de duraciones
y una secuencia de tiempos de inicio (como por
ejemplo en el estindar MIDI). Esta es la informa-
cién con la que se cuenta para construir la codifi-
cacién adecuada para la busqueda.
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Invarianza a la transposicién

La invarianza a la transposicién se obtiene con-
siderando los intervalos de la secuencia de alturas.
Las alturas se pueden representar como nimeros
MID], con lo que la secuencia de alturas puede ser
una secuencia de enteros. Dada la secuencia de al-
turas A = (a1,42, . ..,a,), la representacién en in-
tervalos es una secuencia:

A=(ar—a1,a3 —ay,...,0, — dy_1).

Consideremos una secuencia A’ transposicion de
A. Entonces, los elementos de las secuencias se re-
lacionan por a; = a; + c. Resulta evidente que am-
bas secuencias tienen la misma representacién en
intervalos, es decir,

A=A

Esta codificacion es invariante a la transposicion
por lo que puede utilizarse para comparar las se-
cuencias de alturas.

Invarianza al tempo

La secuencia de duraciones consiste tipicamen-
te en nimeros reales que representan intervalos
de tiempo, expresados por ejemplo en segundos.
Esta representacion, ademds de no ser invariante
al tempo, no es apropiada para la busqueda de
coincidencia de caracteres ya que sus elementos
no pertenecen a un alfabeto discreto. Es necesa-
rio codificar las duraciones de forma invariante al
tempo y cuantizarlas a un alfabeto discreto. Una
forma de lograr invarianza al tempo es normali-
zar las duraciones respecto a una duracién de re-
ferencia d,,s invariante al tempo. Un valor apro-
piado para d,.s es el periodo de pulso, como en
la notacién musical. Lamentablemente, en el ca-
so de una melodia cantada, no siempre es posible
estimar el pulso (ver Capitulo 6), por lo que este
criterio no es aplicable. Sin conocer el tempo, no
existe una representacién de las duraciones com-
pletamente aceptable. Una alternativa sencilla uti-
lizada frecuentemente es considerar d,,y como la
duracién de la nota previa[56].

Dada la secuencia de duraciones D =
(d1,d,...,dy), la representacion en duracio-
nes relativas es una secuencia:

—  dy ds dy
D=(=-+,+,...
di’dy’ " dy

).

Si consideramos la melodia que origina la secuen-
cia D y alteramos su tempo, obtenemos otra se-
cuencia de duraciones D’. Los elementos de dichas
secuencias se relacionan por d; = ¢ d;. Es sencillo
observar que ambas melodias tienen la misma re-
presentacién en duraciones relativas, es decir,

D=D.

La codificacién propuesta es invariante al tempo
siendo apropiada para comparar las secuencias de
duraciones.

8.4.3. Cuantizacion de intervalos

Como ya se menciond, un sistema de busqueda
por melodia debe ser robusto frente a errores en la
consulta. La cuantizacién de los intervalos de altu-
ra y duracién permite ajustar la tolerancia a estos
errores. Asimismo, cuantizar los intervalos a un al-
fabeto discreto es necesario para utilizar técnicas
de busqueda de coincidencia de cadena de carac-
teres.

Intervalos de altura

En el caso ideal de una consulta sin errores re-
sultarfa efectivo utilizar los intervalos de altura
sin cuantizar. La cadena de caracteres usada pa-
ra la basqueda seria directamente la secuencia de
intervalos. Sin embargo, cuando la consulta con-
tiene errores, pequefias diferencias en los interva-
los (por ejemplo, un semitono) generan secuencias
distintas. De esta forma, secuencias musicalmen-
te cercanas pueden ser muy diferentes para el al-
goritmo de busqueda de coincidencia de caracte-
res. Es preferible entonces utilizar una cuantiza-
cién més gruesa para incrementar la tolerancia a
errores.

Una serie de experimentos sobre la memoria
musical[57] indican que la direccién de los inter-
valos es un elemento importante en el reconoci-
miento de melodias. Esto motiva la cuantizacién
en tres niveles, denominada comunmente DUR
(down, up, repeat). Muchos sistemas de btisque-
da de misica por melodia utilizan este tipo de
contorno[4][58]. La cuantizacién DUR tiene la ven-
taja de encubrir los intervalos inexactos interpreta-
dos por el usuario. En contrapartida, el alfabeto es
poco discriminativo, fundamentalmente para ba-
ses de datos extensas. Esto se debe a que, al ser un
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alfabeto muy reducido, un contorno dado coinci-
de con una gran fraccién de la base de datos. Asi-
mismo, se desaprovecha la habilidad musical del
usuario, ya que incluso cantantes no experimenta-
dos son capaces de resolver adecuadamente mu-
chos intervalos de altura[59].

La cuantizacién plantea entonces un compro-
miso entre la tolerancia a errores y la capacidad
de discriminacién del sistema. Las codificaciones
DUR vy de intervalos exactos descriptas anterior-
mente, corresponden a los extremos de este com-
promiso. Dado que la tolerancia a errores y la ca-
pacidad de discriminacién son requisitos esencia-
les de un sistema de btsqueda de musica, es ne-
cesario una clasificaciéon de intervalos intermedia
respecto a dichos extremos.

En [42] se utiliza un vector Q para representar
los niveles de cuantizacién, cuyos elementos in-
dican el valor absoluto de las fronteras de cuan-
tizacién en semitonos. Se estudian cuantizaciones
en 5y 7 niveles. Por ejemplo, Q = [0 1 3] indica
5 niveles de cuantizacién, que corresponden a re-
peticioén, intervalo de semitono o tono ascendente,
intervalo de semitono o tono descendente, inter-
valo mayor a un tono ascendente e intervalo ma-
yor a un tono descendente. En [51] se propone una
clasificacién en clases de intervalos: intervalos pe-
querios (de 1 a 3 semitonos), medianos (de 3 a 7 se-
mitonos) y grandes (al menos 6 semitonos), deno-
minada QPI (Quantized Partially overlapping In-
tervals). Las clases se representan con los simbo-
los a, By v, respectivamente (ver figura 8.1). En
la figura 8.2 se muestra un ejemplo de algunas de
las formas de cuantizacién de intervalos de altura
mencionadas.

Intervalos de duracién

Como se mencioné en la seccién 8.3.1, los can-
tantes no entrenados no respetan la duracién de
las notas. El error mas frecuente es finalizarlas pre-
maturamente. Por otra parte, el tempo de una in-
terpretacion suele ser consistente. Debido a que los
tiempos de inicio de nota estan asociados al pul-
s0, los intervalos entre inicios de nota son también
consistentes. Por esta razén, en algunos sistemas
de busqueda[56], se considera como duracién el
intervalo entre inicios de notas sucesivas (IOI, In-
ter Onset Interval).

Para lograr invarianza al tempo se introdujo el

| Semitonos | Simbolos QPI |

8, ... 0%
6,7 B
45 ¢
3 a
1,2 «
0 0
—-2,—-1 —«
-3 -4
—5,—4 —p
—-7,—6 —B
., =8 —y

Figura 8.1: Cuantizacién QPI. Los simbolos o, 5y
7, corresponden a los intervalos pequefios, media-
nos y grandes respectivamente. Dado que las cla-
ses se solapan, se utilizan los simbolos 2 y B para
intervalos que pertenecen a dos clases adyacentes.

0 | ‘
_A,TE—P i aLﬂq T
\Q_)\I } | | | | |

Hey Jude don’t make it bad

MIDI 72 69 69 72 74 67
DUR * D R U U D
Q=[013] * -2 0 2 1 -2
QPI * =4 o 4 «o —B

Figura 8.2: Ejemplo de distintas cuantizaciones de
intervalos de altura.

concepto de duracién relativa, que consiste en el
cociente entre la duracién de la nota actual y la
duracién de la nota previa. Al cantar despreocupa-
damente una melodia, en algunas ocasiones se co-
meten aproximaciones en la duracién de las notas.
Cuando la duracién de notas sucesivas es similar,
la relacion entre duraciones es mas bien coherente;
sin embargo, cuando la duracién de notas sucesi-
vas es muy dispar, se suele perder coherencia. Por
ejemplo, al interpretar una corchea seguida de una
negra, la relacién probablemente sea cercana a 2.
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En cambio, la relaciéon de duraciones de una blan-
ca luego de una fusa, puede ser muy diferente a su
valor justo de 16.

Al cuantizar los intervalos de duracién es posi-
ble atenuar las aproximaciones del cantante antes
mencionadas, suavizando la relacién de duracio-
nes por medio de una funcién logaritmica[1][56].
Para ello se sugiere en [1] utilizar el alfabeto de
enteros dado por la siguiente ecuacion,

r(i) = round (1010g10 (%)) . (8.1)
i-1

MJ]0 1 2 3 4 5 6
1 2 3 12
4, |1 1 1 1

Figura 8.3: Ejemplo de valores asignados por la
cuantizacién propuesta en la ecuacién 8.1.

8.5. Busqueda aproximada de
cadena de caracteres

La tarea de un sistema de btisqueda aproximada
consiste en encontrar buenas ocurrencias de cierto
patrén en una base de datos. Para ello es necesa-
rio definir una medida de distancia. En btisqueda
aproximada de cadena de caracteres normalmente
se utiliza la distancia denominada distancia de edi-
cién. La distancia de edicién consiste en el ntimero
minimo de alteraciones necesarias para transfor-
mar una cadena de caracteres en otra y se determi-
na a través del algoritmo conocido como Progra-
macién Dindmica (DP, Dynamic Programming).

8.5.1. Distancia de edicion

Para calcular la distancia de edicién entre dos
secuencias A = (a1,a2,...,8u)y B=(b1,b2,...,by)
tipicamente se consideran las siguientes transfor-
maciones locales,

e sustitucién: a; — b;

e insercién: A — b;

e omisioén: a; — A,

siendo A la secuencia vacia.

La distancia de edicién entre las secuencias A y
B, D(A, B), es el nimero minimo de transforma-
ciones locales necesarias para transformar A en B.

Es posible generalizar la distancia de edicién de-
finiendo un conjunto de transformaciones locales
T y una funcién de costo w que asigna un peso
w(t) a cada transformacién ¢t € T. Dadas dos se-
cuencias A y B existe mds de una serie de transfor-
maciones locales que convierten A en B. El costo
de una serie es la suma de los costos de cada una
de sus transformaciones. La distancia entre las dos
secuencias es el costo de la serie de transformacio-
nes de menor costo.

En la distancia de edicién, también llamada
distancia de Levenshtein, los costos asignados son
w(a — a) = 0 (coincidencia), w(a — b) = 1 (susti-
tucién) y w(a — A) = w(A — a) = 1 (omisién e in-
sercién). Una variante de la distancia de ediciéon
es la distancia de Hamming, en donde la tinica tras-
formacién permitida es la sustitucién y la asigna-
cién de costos es w(a — a) = 0 (coincidencia) y
w(a — b) =1 (sustitucién).

8.5.2. Calculo de la distancia de edicién

La distancia entre dos secuencias A =
(a1,a2,...,8m) y B = (b1,bp,...,b,) puede cal-
cularse usando el algoritmo de Programacién
Dindmica. Este consiste en construir una matriz
D(m + 1,n + 1) en forma recursiva, en donde
cada elemento d;; es la distancia entre las se-
cuencias prefijo a1...a; y by...b;. La ecuacion de
recurrencia para el clculo de d;; es,

d,‘j = min(d,_l,s_l +w(ay...a; — bs.. b])) (8.2)

Para calcular la recurrencia hay que establecer
condiciones iniciales asignando valores a la primer
fila y la primer columna de la matriz. El problema
de bisqueda aproximada de cadenas de caracteres
consiste en obtener la distancia entre las dos se-
cuencias completas. Para ello, se inicializa la ma-
triz con D(i,0) =iy D(0,j) =jpara0<i<my
0 < j < n. La distancia entre las secuencias es el
elemento d,,,, de la matriz.

1Por ejemplo, una sustitucién puede verse como una omi-
sién y una insercién
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Para calcular distancia de Levenshtein la ecua-
cién 8.2 puede expresarse como,

dj_l,]‘“‘ 1
di,j—l +1
di—l,j—l +0 a; = bj
di_1j-1+1 a;#b;

d,‘j = min

coni >1yj>1.
La ecuacién de recursion para evaluar la distan-
cia de Hamming es,

. d,‘,11]‘,1+0 Cli=bj
dij = mm{ dis1jo1+1 a;#b;

coni>1yj>1.

La cantidad de operaciones requeridas para
calcular la distancia de edicién usando Programa-
ciéon Dindmica es O(mn).

8.5.3. Busqueda aproximada de patro-
nes

En el caso de biisqueda de melodias, se bus-
can ocurrencias aproximadas de la consulta den-
tro de la melodia. Esto corresponde al problema de
biisqueda aproximada de patrones, el cual presenta al-
gunas diferencias respecto al problema de buisque-
da aproximada de cadena de caracteres. Para per-
mitir que una de las secuencias esté contenida den-
tro de la otra, la matriz D debe inicializarse con
D@,0) =iy D(,j)=0para0<i<my0<j<n.
La distancia entre las secuencias es el minimo de
la tltima fila de la matriz. De esta forma, el patrén
puede comenzar en cualquier punto de la melodia,
ya que no se penalizan las omisiones en la consul-
ta antes del inicio o luego del fin de la ocurrencia
del patrén.

La mejor ocurrencia del patrén puede identifi-
carse a través del minimo de la dltima fila de la
matriz D, d,;. El indice t indica la posicién del
fin de la ocurrencia del patrén en la melodia. Pa-
ra identificar el comienzo se debe seguir el camino
que va desde d,,; hasta la primera fila producien-
do el menor costo (camino minimo). En la figura
8.4 se muestra un ejemplo del célculo de la distan-
cia de Levenshtein entre dos secuencias (patrén y
melodia), indicdndose el camino minimo y el ali-
neamiento entre las secuencias.

¥ -2 0 3 2 -4 0 6
o 0 o0 0 0 0 0 0
N
30111 0 1 1 11
N
212 2 2 1 0 1 2 2
!
013 3 2 3 1 1 12
N
—414 4 4 3 2 1 2 2
N
0|5 5 4 4 3 2 1 2

melodia | * -2
patron

* O

Of >~
|

=~

(@]

(o)

W W
NN

—4 0

Figura 8.4: Ejemplo del célculo de la distancia de
edicién usando Programacién Dindmica. Se indica
en la matriz el camino minimo, es decir el camino
de menor costo. En la tabla inferior se muestra el
alineamiento entre las secuencias.

8.5.4. Consideraciones sobre biisqueda
de melodias

La basqueda de melodias presenta ciertas ca-
racterfsticas que la diferencian del problema de
busqueda de coincidencia de cadena de caracteres.
A continuacién se sefialan algunas de estas dife-
rencias.

Operaciones de edicién

Para comparar secuencias musicales, en el
cdlculo de la distancia de edicién puede ser con-
veniente permitir algunas transformaciones loca-
les adicionales. En [6] se sugiere considerar dos
nuevas trasformaciones locales denominadas frag-
mentacion y consolidacion. La consolidacién consis-
te en la sustitucién de una secuencia de notas por
una tnica nota cuya duracién es la suma de las
duraciones de las notas de la secuencia. La frag-
mentacion es la sustituciéon de una nota por una
serie de notas, donde la duracién de la serie es la
misma que la de la nota original. Sustituir una no-
ta por dos de igual altura y mitad de duracién no
deberia penalizarse muy costosamente ya que son
musicalmente similares. En la figura 8.5 se ilustra
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el conjunto de transformaciones locales mas co-
munes utilizadas en la comparacién de secuencias
musicales.

There’s a sha- dow hang- ing

0 o [T
Vi
\\3YJ —
() Sustitucién
o) . I
ANV ' -
Insercién
I
L
\\3VJ 4
(Y Omisién
o) I
L
\\3VJ ]
() Consolidacién
0 O I ——
ANV ) I |
() Fragmentacién

Figura 8.5: Transformaciones locales usadas en el
célculo de la distancia de edicién para la blisqueda
de melodias.

Funciones de costo

Al establecer el costo de las transformaciones lo-
cales es posible introducir consideraciones musi-
cales. Por ejemplo, el costo de una sustitucién pue-
de establecerse en funcién del grado de disonan-
cia entre las notas involucradas. En [6] se asigna
un costo creciente con la disonancia del intervalo:
quinta, tercera, sexta, cuarta, séptima y segunda.

Combinacién de informacién de altura y dura-
cién

La comparacién de secuencias de notas difiere
de la comparacién de cadenas de caracteres, ya
que cada nota involucra dos dimensiones, altura
y duracién. Se dificulta entonces definir una dis-
tancia de edicién entre secuencias de notas. Una
alternativa es definir el costo de cada transforma-
cién local como una combinacién lineal de las di-
ferencias de altura y duracién. Por ejemplo, en [6]
se penaliza una sustitucion (a; — b;) con,

w(a; — b]) = Wattura(ai, b]) + kwdur(ai; b])

donde w,;;,,, depende de la diferencia de alturas
entre a; y bj, wg,, depende de la diferencia de du-
raciones y k es un factor que representa la contri-
bucién relativa de las diferencias de altura y dura-
cion.

Distancia de edicién al usar intervalos

Al usar una representacién en intervalos una
Unica transformacién en la secuencia de notas
afecta dos intervalos. Por ejemplo, la secuencia de
notas MIDI A = (60, 64,67,71) tiene la represen-
tacién en intervalos A = (4,3,4). Una alteracién
de un semitono en la altura de la tercera nota,
A’ = (60,64, 68,71), produce la representacién en
intervalos A’ = (4,4, 3). La distancia de Levensh-
tein entre las secuencias de alturas es D(A, A") =1,
mientras que entre las secuencias de intervalos es
D(A, A’) = 2. La representacién en intervalos en-
tonces, presenta la desventaja de que las transfor-
maciones locales definidas para comparar secuen-
cias de notas se hacen mas costosas.

8.6. Algoritmo implementado

El sistema de btisqueda implementado identifi-
ca la mejor ocurrencia de la secuencia de notas ob-
tenida de la transcripcién de la consulta, en una
base de datos de melodias MIDI monofénicas. Pa-
ra ello, se codifica la informacién de altura y du-
raciéon de forma invariante a la transposicién y al
tempo respectivamente y se realiza una btusqueda
aproximada de cadena de caracteres.

En el disefio del sistema se hizo hincapié en ma-
ximizar la precisién, es decir en retornar un tni-
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co candidato en la btisqueda. A los efectos de au-
mentar la capacidad de discriminacién del siste-
ma se implemento una etapa de refinamiento de la
btisqueda basada en series temporales utilizando
el contorno de frecuencia fundamental de la con-
sulta.

8.6.1. Codificacion

La codificacién de las notas obtenidas en la eta-
pa de transcripcién es esencial en el desempefio
del sistema de btisqueda. Se analizaron y evalua-
ron distintas formas de codificacién para determi-
nar la mas apropiada en relacién al objetivo de ma-
ximizar la precisién.

Altura

Como se mencion6 en 8.4.3 la codificacién de al-
turas debe seleccionarse de forma tal que el siste-
ma de bisqueda provea tolerancia a errores y ca-
pacidad de discriminacién. En base a esto se con-
sideraron dos formas de codificacién invariantes
a la transposicién. Una de ellas es la codificacién
QPI descripta en 8.4.3, que clasifica los interva-
los de altura en pequefios, medianos y grandes.
La otra consiste en utilizar los intervalos de altu-
ra exactos pero con tolerancia de un semitono, es
decir, dos intervalos de altura que difieren en un
semitono se consideran equivalentes. La motiva-
cién de esta codificaciéon es que en la transcrip-
cién automadtica son frecuentes errores de un semi-
tono que provienen fundamentalmente de ajustar
las alturas a la escala temperada.

Ambas alternativas se compararon junto a DUR
e intervalos exactos, que constituyen los extremos
del compromiso entre discriminacién y tolerancia
a errores. Para ello se implementé un sistema de
btsqueda que determina la distancia de edicién
solo a través de la altura utilizando cada una de
estas codificaciones. La evaluacién se realiz6 so-
bre una base de datos de 208 temas de The Beatles
y las consultas se dividieron en dos clases segtn
el namero de notas, cortas (15 notas o menos) y
largas (mas de 15 notas). En la figura 8.6 se mues-
tra la clasificacién de las consultas utilizadas en la
evaluacioén.

Se control6 la precision de la busqueda de forma
de no retornar mas de 20 candidatos. Por ejemplo,

si se devuelven 30 candidatos con distancia de edi-
cién minima, entre los cuales esta el correcto, se
considera una buisqueda fallida.

cortas | largas | Total
canto 27 47 74
tarareo 15 8 23
Total | 42 | 55 | 97

Figura 8.6: Clasificacion de las consultas usadas en
la evaluacion.

Efectividad de la bisqueda con distintas codificaciones de altura.
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Figura 8.7: Comparacién del comportamiento del
sistema de busqueda con las diversas codificacio-
nes de altura propuestas. Se puede apreciar que la
capacidad de discriminacién se incrementa noto-
riamente al aumentar el largo de la consulta.

En la figura 8.7 se presenta la comparacién del
desemperio de las distintas codificaciones. Como
era de esperar, el desempefio usando codificacién
DUR e intervalos exactos es inferior al obtenido
con las otras codificaciones. También se aprecia
que al incrementar el largo de la consulta mejora el
comportamiento. Las codificaciones QPI e interva-
los con tolerancia se diferencian en que la prime-
ra presenta mayor tolerancia a errores pero menor
capacidad de discriminacién dado que la cuanti-
zacion de los intervalos es mas gruesa. Los resulta-
dos obtenidos indican que para la evaluacién rea-
lizada, la codificacion en intervalos con tolerancia
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aprovecha mejor la capacidad del usuario para re-
solver los intervalos de altura manteniendo ade-
cuada tolerancia a errores.

Para alcanzar el objetivo de maximizar la pre-
cisién, la evaluacién sefiala que la codificacién en

intervalos con tolerancia es la opcién mas adecua-
da.

Duracién

Un error comun de los cantantes inexpertos es
finalizar prematuramente las notas. Para eludir los
errores en la duracién se sugiere considerar el in-
tervalo entre notas IOI, que suele ser mas consis-
tente que las duracién. Con el objetivo de con-
firmar esta hipétesis, se modificé el sistema de
btisqueda de forma de calcular la distancia de edi-
cién solo a partir de la informacién de duracién de
las notas. En la figura 8.8 se comparan los resulta-
dos al considerar las duraciones y los IOI. El algo-
ritmo implementado utiliza como informacién de
duracién los IOL

Comparacion de la capacidad de recuperacion al utilizar 101y duracion.

90 %

O Duracion|
ool

!
Top 20

0%

T T T
Top1 Tops Top 10

Figura 8.8: Capacidad de recuperacién al utilizar
los dos criterios de duracién: intervalo entre el co-
mienzo y el fin de una nota e intervalo entre los
comienzos de notas sucesivas (IOI). Los resultados
mostrados son comparativos, es decir, no indican
el desempefio del sistema basandose solo en la in-
formacion de duracion.

La informacién de duracién se codificé utilizan-
do la ecuacién 8.1 ya que de esta forma se atentian

las aproximaciones que realiza el cantante en notas
sucesivas de duracién dispar (ver seccién 8.4.3).

8.6.2. Cédlculo de la distancia de ediciéon

El algoritmo de busqueda calcula la distancia de
edicién combinando la informacién de duracién y
altura. Al realizar la combinacion se prioriza la in-
formacién de altura en base a las siguientes consi-
deraciones,

e En la musica occidental, la altura permite ma-
yor discriminacién que la duracién, ya que
existen mas combinaciones naturales de una
secuencia de n alturas que de una secuencia
de n duraciones[51].

e En una melodia cantada comtinmente se co-
meten grandes aproximaciones en la duraciéon
de las notas.

e Los errores de segmentaciéon de notas en la
transcripcién automatica tienen mayor reper-
cusién en los intervalos de duracién que en
los intervalos de altura. Por ejemplo, si no se
segmentan dos notas consecutivas de la mis-
ma altura (este es el error mas comun en los
sistemas de transcripcion) se afecta un solo in-
tervalo de altura y tres intervalos de duracién.

Sean af y b} los intervalos exactos de altura y al

y b’;l los intervalos de duracién codificados segtn
la ecuacién 8.1 de las secuencias a comparar. La
distancia de edicién definida para el algoritmo im-
plementado estd dada por la siguiente ecuacion de
recurrencia,

di—l,j""i
dl‘7]',1+0
d;; = min di-tj-1ts
ij di1j1+c |af — b?‘ <2y
lad — b’}l| <2

dl‘,17]',1 + 54 \a? — b’;‘ <2

donde i es el costo de una insercién, o el de una
omisién, s el de una sustitucién, ¢ el de una coin-
cidencia de duracién y altura y s, el de una susti-
tucién de duracién. El valor asignado al costo de
cada transformacioén se especifica en la tabla de la
figura 8.9. Resulta 1til definir una medida de simi-
litud a partir de la distancia de edicién. Para ello se
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Costo
i1
o | 1
s |1
o | -1
R

Figura 8.9: Valor de costo asignado a cada trans-
formacién local en el algoritmo implementado.

normaliza la distancia de edicién para que tome
valores entre 0 y 100,

(m—1)—D

similitud = 100 2 —1)

con D la distancia de edicién y m el ntimero de
notas de la consulta.

Cabe sefialar que la tolerancia de un semito-
no en los intervalos de altura se implementa en
el célculo de la distancia de edicién. Se introduce
también tolerancia en los intervalos de duracién.

Las transformaciones locales consolidacion y
fragmentacién no se implementan. Si bien estas
transformaciones permiten disimular durante la
btisqueda los errores de segmentacién del algorit-
mo de transcripcién[52], pueden aumentar las fal-
sas coincidencias si estos errores no son frecuentes.

En la figura 8.10 se compara el comportamien-
to del sistema al utilizar la informacién de altura y
duracién combinada de la forma propuesta, frente
a utilizar inicamente la informacién de altura. Se
aprecia claramente que incluir la informacién de
duracién aumenta la capacidad de discriminacién
del sistema de btisqueda. A pesar de las frecuentes
aproximaciones de tiempo que se realizan al can-
tar, la informacién de duracién que proporciona el
usuario resulta ttil para reconocer la melodia.

8.6.3. Refinamiento utilizando el con-
torno de 0

Debido a que no existe una técnica perfecta de
segmentacién de audio en notas, algunos siste-
mas de busqueda eluden la etapa de transcripcién
utilizando el contorno de frecuencia fundamental
(f0) para comparar melodias. Para ello se utiliza

Incremento en la efectividad de la busqueda al agragar la informaci6n de duracion.
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Figura 8.10: Efectividad del sistema de btsqueda
utilizando solo la informacién de altura y combi-
nando la altura y la duracién. Los resultados con-
firman que la informacién temporal es fundamen-
tal en el reconocimiento de melodias.

normalmente la técnica de Deformacién Tempo-
ral Dindmica (DTW), la que desafortunadamen-
te presenta una serie de limitantes para esta apli-
cacién. Al trabajar con secuencias largas (mucho
mas que las secuencias de notas) el tiempo de
procesamiento requerido se torna intolerable. Adi-
cionalmente, es necesario imponer que el usua-
rio cante un fragmento de la melodia previamente
definido[52][53].

Al contar con la transcripcién de la consulta es
posible utilizar esta técnica liberdndose de las li-
mitantes mencionadas. Si se realiza una btsqueda
basada en notas es posible identificar las mejores
ocurrencias del patréon buscado en la base de da-
tos. De esta forma no se imponen restricciones so-
bre la consulta y es posible aplicar DTW a un con-
junto reducido de candidatos. Se implementé una
segunda etapa del algoritmo de btsqueda usando
esta técnica para refinar la seleccién de candidatos
eludiendo errores de segmentacion.

Deformaciéon Temporal Dindmica Local

Intuitivamente la forma de comparar dos se-
ries temporales de distinto largo es, en primer
lugar, ajustarlas al mismo largo y luego compa-
rarlas punto a punto permitiendo cierta deforma-
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cién temporal. La técnica de Deformacién Tempo-
ral Dindmica Local (LDTW, Local Dynamic Time Yi Y2 Y3 Ya Ys Ye Y7 Ys Yo Yio
Warping) permite comparar series temporalesde X1 |H B W ® 0 0O 0O 0O 0O O
esta forma. »| @ B B8 800000
Dadas dos series temporales x e y de largon, s |H ®H ®H B ® ® O O U [0
para calcular la distancia k-ésima de LDTW se X« |H ®H ® ® B ® ® [ 0 [
construye una matriz 9 (m,m) usando la siguien- %5 O " & & B B B B [ [
te ecuacion de recurrencia, | OO B B B B B B B [
x»|OOOM™®R B B B B B ©§
x|OOOO™®® B B B B ©§
di—l,j—l X9 O O 0O 0o "R B B §n ||
lxi — yi? +min{ dijq i—jj<k x|0 OO O OO ® B B ®H
dij = di—1j
00 i—j| >k Figura 8.11: La distancia LDTW puede calcu-

para lo cual la matriz debe inicializarse con d;; =
|xi —y;[*conje[1,k+1]lydy =|xi —y1[* coni €
[1,k+ 1]. El valor de distancia es la raiz cuadrada
del minimo de d,; y d;,, con i, j € [m — k, m].

El célculo de la distancia k-ésima LDTW puede
implementarse usando el algoritmo de Programa-
cién Dindmica restringido a una banda diagonal
de ancho 2k + 1 (ver figura 8.11), lo que requiere
un nimero de operaciones de O(km).

La deformacién temporal local méxima permiti-
da de una secuencia respecto a la otra es k mues-
tras. Es sencillo observar que la distancia Euclidia-
na corresponde a la distancia LDTW con k = 0.

Implementacién

A continuacién se describe como se utiliza la
técnica de comparacién de series temporales pa-
ra depurar la busqueda basada en notas. En pri-
mer lugar se construye una serie temporal a partir
de la secuencia de notas de cada ocurrencia de la
consulta en la base de datos. Luego se obtiene la
distancia LDTW entre cada una de estas series y el
contorno de frecuencia fundamental de la sefial de
voz. Por dltimo se ordenan los candidatos segtin el
valor de distancia. Los pasos involucrados en este
proceso son los siguientes,

Ubicar el comienzo y fin de la ocurrencia. Esto
se realiza en la primera etapa de biisqueda al
calcular la distancia de edicién. Identificar el
comienzo y fin de la ocurrencia es encontrar el
alineamiento entre las secuencias, lo que cons-
tituye un problema dificil propenso a errores.

larse por medio del algoritmo de Programacién
Dindmica restringido a una banda de ancho 2k 4 1.
En la figura se representa la matriz de Programa-
cién Dindmica indicando la banda para el calculo
de la distancia LDTW con k = 3 entre dos series x

evy.

El alineamiento se determina a través del ca-
mino minimo (ver seccién 8.5.3). Sin embar-
go, el camino minimo no es tnico. Mas atn,
cuando se establecen tolerancias en el cédlcu-
lo de la distancia de edicion se incrementa el
numero de caminos minimos. Por esta razon,
para procurar un buen alineamiento entre las
secuencias se elimina la tolerancia. El comien-
zo y el fin se establecen como los indices del
primer y tltimo elemento del camino minimo
cuyos intervalos de altura coinciden exacta-
mente.

Normalizar el tiempo. La consulta y la ocurren-
cia tienen normalmente distinto tempo, por
lo que sus duraciones seran diferentes. Para
aplicar la técnica de LDTW se requiere que
las series a comparar sean del mismo largo.
Es necesario entonces normalizar el tiempo de
las ocurrencias para igualar la duracién de la
consulta. En esta etapa se descartan los candi-
datos de tempo excesivamente distinto al de
la consulta (mayor al doble y menor a la mi-
tad) estableciendo limites al factor de norma-
lizacién.
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Construir el contorno de altura. A partir de la se-
cuencia de notas de la ocurrencia normaliza-
da en el tiempo se construye una serie tem-
poral de valores de altura a la misma tasa de
muestreo que el contorno de fO de la consul-
ta. Los tramos de silencio se completan con el
valor de altura de la nota previa. Esto también
se realiza para el contorno de f0 de la voz. La
razén de lo anterior es la imprecisién en la du-
racién de las notas en una melodia cantada.

Decimar. Para reducir el costo computacional se
deciman las series temporales en un factor de
10 (de 100 Hz a 10 Hz).

Pasar a forma normal. Es necesario llevar las se-
ries a forma normal para poder comparar-
las, es decir transformarlas en series de va-
rianza uno y media nula. Esto se logra res-
tando a la serie su media y dividiendo en-
tre su varianza[60]. Si los valores de altura
son nimeros MIDI, dos series que correspon-
dan al mismo fragmento de melodia tendran
la misma varianza independientemente de su
altura®. En este caso, para pasar a forma nor-
mal solo es necesario restar la media.

Aplicar LDTW. Se calcula la distancia LDTW en-
tre las series correspondientes a la consulta
y cada una de las ocurrencias. El valor de k
utilizado es 10, lo que implica una deforma-
cién temporal maxima de un segundo. La de-
formacién maxima permitida es relativamen-
te grande para que atin cuando existan erro-
res de alineamiento entre las series, el valor
de distancia sea representativo.

En la figura 8.12 se muestra la transcripcién de
la consulta y la ocurrencia correspondiente a la
melodia buscada, representadas en una pianola.
Se incluye también la comparacién entre las series
temporales de altura. Si bien se aprecia cierta simi-
litud entre las secuencias de notas, la correspon-
dencia nota a nota no es muy definida. En estos
casos la bisqueda basada en notas puede no ser
suficiente para identificar la pieza buscada. Com-
parar las series de altura es una alternativa inmune
a los errores de transcripcién que permite depurar
la bisqueda.

2Esto no sucede si los valores de la serie son alturas en Hz.
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Figura 8.12: Secuencias de notas de la consulta
(superior) y ocurrencia (inferior) de los primeros
compases de la cancién “We can work it out”. En la
parte inferior de la figura se presentan sus corres-
pondientes series temporales luego de ser norma-
lizadas en el tiempo, transformadas a forma nor-
mal y alineadas por el algoritmo implementado.

Sélo se recurre a esta segunda etapa de blisque-
da si en la bisqueda basada en notas no hay un
candidato cuyo valor de similitud esté lo suficien-
temente alejado del resto. El nimero de candida-
tos que pasan a la segunda etapa estd limitado a
no mads de 20. Las evaluaciones realizadas indican
que si el candidato buscado no se ubica dentro del
grupo de los 20 primeros, los errores en la inter-
pretacién o la transcripcién hacen que la consulta
sea irreconocible.
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Resultados

En la figura 8.13 se presenta el incremento en
el desempefio del sistema al agregar la etapa de
comparacion de series temporales. La evaluacion
sefiala que la segunda etapa generalmente tiene
éxito en determinar el resultado correcto a partir
del conjunto de candidatos extraido de la busque-
da primaria.

Incremento en la efectividad de la busqueda al agregar comparacion de series temporales.

P—

90 %
75 %

60 %

O con comparacién de series tempor

O solo orientado a notas
les

T T !
Top1 Top5 Top 10

Figura 8.13: Incremento en la efectividad del algo-
ritmo de biisqueda al agregar la etapa de compa-
racién de los contornos de frecuencia. La gran di-
ficultad de la btisqueda orientada a notas es que
no existe un sistema de transcripcién automatica
perfecto. Sin embargo, el contorno de f0 de la voz
puede obtenerse de forma precisa.



9.1. Resumen

Combinando los algoritmos desarrollados se
implement6 un sistema de transcripcién y buasque-
da de melodias. A continuacién se describen las
caracteristicas de la implementacién.

9.2. Generalidades

Una de las decisiones de disefio de este proyecto
fue la de trabajar exclusivamente con herramien-
tas de software libre. A grandes rasgos las carac-
teristicas del software libre son: c6digo abierto, li-
bertad de distribucién, libertad de uso y libertad
de modificacién. El software usado en el desarro-
llo del proyecto (sistemas operativos, compilado-
res, editores de audio, procesadores de texto, etc.)
cumple con estas caracteristicas. A su vez, la inten-
cién es que el software producido en este proyecto
se libere bajo alguna licencia de software libre.

Estas decisiones se basan en distintos motivos.
En primer lugar el software libre favorece la divul-
gacion del conocimiento lo que contribuye al desa-
rrollo tecnolégico y a la formacién profesional. Por
otro lado, en el plano técnico, permite estudiar el
cédigo y corregirlo o adaptarlo a necesidades par-
ticulares. Asimismo, el facil acceso al software po-
sibilita su amplio uso, lo que contribuye a la depu-
racién y al desarrollo, ya sea mediante reporte de
fallas, sugerencias o aporte de cédigo. Estas ven-
tajas fueron confirmadas durante el transcurso del
proyecto.

Implementacion

9.2.1. Implementacion de prototipos

Cada algoritmo estudiado fue programado de
modo de ajustar sus parametros y evaluar su de-
sempefio. De esta forma se compararon las distin-
tas técnicas y se seleccionaron las méas adecuadas.
Luego se implementaron prototipos de los siste-
mas de transcripcién y de btisqueda, lo que per-
miti6 calibrarlos y observar el funcionamiento glo-
bal. Para programar los algoritmos y prototipos se
utilizé Scilab[61].

9.2.2. Lenguaje de programacién y pla-
taforma

En base a los prototipos se desarrollé una apli-
cacion usando el lenguaje de programacion C++
sobre GNU/Linux y arquitectura Intel compatible.
La eleccion de este lenguaje se debe fundamental-
mente a dos razones. Una de ellas es que en apli-
caciones de audio es importante la rapidez de pro-
cesamiento ya que se trabaja con gran cantidad de
datos. Al ser C++ un lenguaje compilado permite
obtener aplicaciones mds rdapidas que usando len-
guajes interpretados como Java. La otra razén es la
amplia utilizacién de este lenguaje por lo que hay
una gran cantidad de bibliotecas disponibles.

En relacioén a la portabilidad, se intenté cumplir
con el estandar ISO de C++ por lo que deberia ser
posible compilar la aplicacién en otras platafor-
mas, si bien no se hicieron esfuerzos por hacerlo.

9.3. Sistema de transcripcion

El prototipo en Scilab del sistema de transcrip-
cién se programé en C++ utilizando las bibliotecas
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sndlib[62] para el manejo de archivos y sefales de
audio, Midiio[63] para trabajar con archivos MIDI
y libDSP[64] modificada, que implementa opera-
ciones con vectores. La documentacién del c6digo
fuente se incluye en el documento Tararira Manual
de Referencia.

Una de las principales dificultades de transfor-
mar el prototipo a C++, fue la implementacién de
algunas herramientas matematicas y de tratamien-
to de sefiales que incluye Scilab. Dentro de las mas
interesantes se encuentran una rutina para el di-
sefio de un filtro Butterwoth paramétrico en orden
y tipo, y la resolucién de un problema de minimos
cuadrados, los cuales se tratan detalladamente en
el apéndice B.

9.4. Sistema de bisqueda

El sistema de busqueda se implement6 en C++
a partir del prototipo en Scilab. En esta seccién se
describen algunos aspectos técnicos de la base de
datos. Se utilizara el término base de datos en su
sentido mas amplio.

9.4.1. Base de datos

Descripcion

La base de datos consiste en un conjunto de
archivos de texto almacenado en un directorio,
que incluye toda la informacién necesaria para la
btisqueda. Cada archivo de texto identifica una
Unica pieza musical a través del nombre y contiene
la informacién de la melodia codificada en forma
similar al formato MIDI. Mas concretamente, di-
cha informacién se expresa en tres columnas que
representan respectivamente el tiempo de comien-
z0, la duracién y la altura de cada nota (ver figura
9.1).

Es necesario resaltar que la base de datos se im-
plementé de la manera descripta debido a que el
cuerpo de mdsica que contiene es relativamente
pequerio y entonces, el tiempo de btisqueda no es
excesivo. Sin embargo, para un cuerpo de misica
mas extenso, una base de datos real resulta mas
eficiente y facil de mantener.

3 1.84375 60
4.84375 0.25 60
5.21875 0.25 62
5.59375 0.25 64
5.96875 0.3125 67

Figura 9.1: Aspecto de un elemento de la base de
datos. Las dos primeras columnas indican el tiem-
po de comienzo y la duracién en segundos de cada
nota. La tercer columna contiene la altura en for-
mato MIDI.

Construcciéon

Se recolectaron de Internet todas las canciones
de The Bealtes en formato MIDI[65][66][67] y se em-
plearon para construir la base de datos. La moti-
vacion de esta decisioén es que a partir de su vasta
discografia es posible obtener una base de datos
completa y de tamarfio adecuado para la evalua-
cién del sistema. Ademads, su musica estd amplia-
mente difundida por lo que casi cualquier persona
es capaz de tararear alguna de sus canciones.

Debido a que el sistema de biisqueda se imple-
mentd para trabajar sobre audio monofénico, es
necesario extraer la melodia de los archivos MIDI.
Esto debe hacerse manualmente, ya que no exis-
te ninguna forma automadtica satisfactoria. Surge
entonces el complejo dilema de establecer cual es
la melodia en un pieza musical polifénica. Dicho
problema escapa al alcance de este trabajo por lo
que se adopt6 una solucién préctica que normal-
mente proporciona buenos resultados: se asume
que la melodia de la pieza es la melodia interpre-
tada por el cantante.

A continuacion se describe el proceso de cons-
truccién de la base de datos. En primer lugar, se
extrae la melodia del archivo MIDI polifénico. Pa-
ra ello se utiliz6 el excelente software de edicién y
composicién Rosegarden[68]. Esta tarea es sencilla,
ya que tipicamente hay un canal dedicado exclusi-
vamente a la melodia. Luego mediante el software
midi2text, que utiliza la biblioteca Midiio, se con-
vierte el archivo MIDI monofénico a texto con el
formato indicado en la figura 9.1. Por ultimo, se
asocia este archivo de texto con los datos del tema
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correspondiente (titulo y dlbum) a través de un ar-
chivo que contiene la informacién de toda la base
de datos. La descripcién del proceso da la pauta de
la sencillez que implica la ampliacién de la base de
datos.

3 Tararira

Archivo Audio Transcripcion  Bisqueda Ayuda
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Figura 9.2: Interfaz gréfica de la aplicacién imple-
mentada. Se observa una consulta y su transcrip-
cién. La transcripcion se muestra en forma de pia-
nola.
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Figura 9.3: El resultado de la bisqueda se presenta
como una lista ordenada de candidatos.

9.5. Interfaz grafica

La aplicacién desarrollada cuenta con una
interfaz gréfica de usuario, implementada en
GTK+2.0[69], que permite la interaccién amigable
con el sistema de transcripcién y bisqueda.

A través de la interfaz gréfica es posible ingre-
sar una consulta al sistema grabando una sefial de

audio desde el micr6fono, transcribir dicha con-
sulta y realizar la btisqueda. La aplicaciéon permi-
te reproducir la sefial de audio grabada, asi como
los archivos que produce la transcripcién (forma-
tos wav y MIDI). Una vez finalizada la bisque-
da se despliega una lista ordenada de candidatos.
Es posible reproducir los archivos que devuelve la
busqueda seleccionandolos de la lista. En el caso
de que la btsqueda devuelva un tnico candidato
(ver Capitulo 8) este comienza a reproducirse au-
tomaticamente.

La figura 9.2 es una imagen de la aplicacién en la
que se aprecia una sefial de audio en la parte supe-
rior y su correspondiente transcripcion en la parte
inferior. Luego de realizar la blisqueda se presenta
una lista ordenada de resultados como se muestra
en la figura 9.3.
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10.1. Resumen

Se llevaron a cabo una serie de evaluaciones del
sistema de btisqueda en condiciones reales para
dar una idea aproximada de su funcionamiento y
estudiar su alcance. En este capitulo se describen
las evaluaciones realizadas y se presentan los re-
sultados.

10.2. Metodologia

Los datos recolectados para la evaluacién pue-
den dividirse en dos conjuntos. El primero (que
denominaremos BD1) se compone de archivos de
audio adquiridos asegurando ciertas condiciones
bésicas: ambiente silencioso, instrucciones sobre
la forma de realizar la grabacién (por ejemplo,
distancia al micréfono). El segundo grupo (BD2)
fue recolectado en condiciones mucho mas libres
y comprende usuarios de habilidad musical muy
heterogénea.

Las grabaciones fueron realizadas usando com-
putadoras personales de uso doméstico, con tarje-
tas de audio y micréfonos de bajo costo. En ningtn
caso se establecieron restricciones sobre la forma
de cantar o el tramo de melodia interpretado.

10.3. Resultados

Debido a que las principales caracteristicas que
determinan el desempefio del sistema son la for-
ma de cantar y el largo de la consulta, se dividie-
ron los datos en voz cantada y tarareada asi como
en consultas cortas y largas. Se establece que una
consulta es corta si tiene un méaximo de 15 notas
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Evaluacion

(por simplicidad se contabilizan las notas detecta-
das, que pueden diferir de las interpretadas).

El hecho de intentar devolver exclusivamente el
tema musical que se busca, tiene como contrapar-
tida el inconveniente de que en algunos casos se
retorna un tnico candidato equivocado. Debido a
que estos errores son especialmente indeseables,
también se contabilizan y presentan separadamen-
te como Errores graves.

Voz cantada

Cortas | Largas
Cantidad 50 218
Notas promedio 12,08 26,20
Primero (%) 71,43 75,69
Primeros 10 (%) 78,00 82,75
Errores graves (%) | 10,2 0,41
| Tarareo |
Cortas | Largas
Cantidad 28 68
Notas promedio 11,86 23,03
Primero (%) 75,00 82,35
Primeros 10 (%) 89,29 88,24
Errores graves (%) | 3,57 4,41
| Silbido |
Cantidad 14
Notas promedio 22,36
Primero (%) 78,57
Primeros 10 (%) 100
Errores graves (%) 0

Figura 10.1: Resultados de la evaluacion realizada
para la base de datos BD1.
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| Voz cantada |

Cortas | Largas
Cantidad 30 43
Notas promedio 10,7 25,09
Primero (%) 26,67 41,86
Primeros 10 (%) | 46,67 51,16
| Tarareo |
Cortas | Largas
Cantidad 20 18
Notas promedio | 12,05 21,56
Primero (%) 50,00 | 55,56
Primeros 10 (%) | 55,00 66,67
| Silbido |
Cantidad 24
Notas promedio 21,58
Primero (%) 41,67
Primeros 10 (%) 45,83

Figura 10.2: Desempefio del sistema para la base
de datos BD2.

10.4. Conclusiones

En primer lugar, la evaluacién confirma algu-
nas hipétesis sobre el problema. El peor escenario
es la voz cantada, como se refleja en los resulta-
dos obtenidos. Esto se debe a que las caracteristi-
cas que presenta la voz cantada con letra dificultan
su transcripcién. Sin embargo, la transcripcion de
la voz tarareada o el silbido es considerablemente
mas sencilla, ya que en muchas ocasiones la sefial
estd naturalmente segmentada. Cabe sefialar que
bajo tarareo se incluy6 todo lo que no es voz can-
tada, es decir que no se restringe a los casos en que
se canta exclusivamente con silabas que comien-
zan con fonemas oclusivos. Esto tiltimo hace que la
segmentacion pueda no ser evidente (ver Capitulo
5). Por otra parte, también se confirma que al au-
mentar el largo de la consulta el desempefio mejo-
ra, ya que la melodia se torna mds identificable.

En cuanto a los Errores graves, su bajo porcentaje
no significa un costo excesivo frente a la atracti-
va propiedad del sistema de retornar un tinico ele-
mento en lugar de una larga lista de candidatos.

Los resultados muestran una enorme diferencia
en el desempefio del sistema para las distintas ba-
ses de datos. Esto se debe a diversas razones. En

primer lugar, los usuarios de la base de datos BD1
generalmente interpretan una melodia que les es
familiar, lo que es necesario para lograr el obje-
tivo del sistema de retornar un tnico candidato.
Que el usuario esté familiarizado con la melodia
que interpreta colabora a que la consulta esté bien
formulada[59]. Por otra parte, las grabaciones de
la base de datos BD2 presentan en general una se-
rie de caracteristicas que alteran el desempefio del
sistema: baja relacion sefial a ruido, ambiente rui-
doso y consultas mal formuladas. Al escuchar las
grabaciones es posible apreciar risas, soplidos so-
bre el micré6fono, conversaciones de fondo o va-
rias personas cantando simultdneamente. Asimis-
mo, algunas consultas demuestran muy poca ha-
bilidad musical del usuario o recuerdo vago de
la melodia. Existen también situaciones dificiles
de resolver como melodias interpretadas en bocca
chuisa'. Es importante destacar que al desarrollar
el sistema se utilizé6 como fuente de pruebas, con-
sultas del tipo de las de la base de datos BD1, es
decir bajo las condiciones basicas mencionadas.

La conclusién mds importante que puede ex-
traerse de las evaluaciones realizadas con BD1 es
que el sistema parece funcionar correctamente ba-
jo las condiciones para las cuales fue disefiado. La
experiencia realizada con BD2 muestra el compor-
tamiento espontdneo de los usuarios la primera
vez que se enfrentan a un sistema de este tipo. Sin
embargo, es probable que no represente fielmen-
te la situacion real en la que un usuario interesado
en encontrar cierto tema musical pone todo su em-
pefio.

1Del italiano boca cerrada.
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Conclusiones y trabajo futuro

11.1. Resumen

En este capitulo final se analiza el trabajo rea-
lizado desde una perspectiva critica, destacando
sus virtudes y sus limitantes. Se sugieren lineas de
trabajo futuro.

11.2. Conclusiones

En vista de la amplitud y complejidad del pro-
blema de bisqueda de musica por melodia, el pre-
sente trabajo es apenas una aproximacién al tema.
De todas formas, se abordaron varios de los aspec-
tos involucrados y se logré desarrollar un sistema
completo. Esto tltimo tiene cierta relevancia, ya
que generalmente cada grupo de investigacion tra-
baja en una parte especifica del problema[2]. Otro
elemento a sefalar es el modo de trabajo adop-
tado. Para resolver cada etapa del sistema, se es-
tudiaron las técnicas existentes, se implementaron
prototipos de las mds prometedoras y se seleccio-
naron las mds apropiadas adaptandolas a la apli-
cacion. Por esta razén, las técnicas utilizadas se
acercan al estado del arte del tema, lo que se ve
reflejado en las evaluaciones realizadas. La inte-
gracién de los avances més recientes fue posible
gracias a que la mayoria de los investigadores en
el &mbito académico comparten su trabajo por In-
ternet.

Alahora de implementar un sistema de busque-
da de misica es necesario definir su alcance. Este
sistema se enfoca a retornar tinicamente el tema
musical buscado, lo que impone ciertas restriccio-
nes respecto a los usuarios. Como se estableci6 en
el Capitulo 8 existe un compromiso entre toleran-
cia a errores en la interpretacién y la capacidad de

discriminacién entre melodias. Al intentar identi-
ficar un tGinico tema, se prioriza la discriminacién
frente a la tolerancia a errores. El usuario enton-
ces debe estar preferentemente familiarizado con
la melodia que busca, de forma tal de elaborar una
consulta razonable. Otra restricciéon para que la
blisqueda sea exitosa es que la consulta debe ser lo
suficientemente larga (unas 15 notas). En general
la mayoria de los sistemas desarrollados son maés
flexibles en cuanto a la habilidad del usuario y el
largo de la consulta, pero despliegan como resul-
tado una larga lista de posibilidades.

En cuanto a las melodias que se almacenan en la
base de datos surgen otras limitantes. Es necesa-
rio que exista un elemento de la base de datos que
contenga explicitamente la melodia que canta el
usuario. Esto probablemente no ocurra si se canta
una combinacién de instrumentos, como por ejem-
plo un tramo de voz seguido de un riff de guitarra.
La solucién generalmente adoptada es almacenar
las lineas melédicas més factibles de ser cantadas,
a pesar de que esto puede ser dificil de determinar.
Una opcién més apropiada es buscar sobre archi-
vos MIDI polifénicos, pero esto aumenta enorme-
mente la complejidad y tiende a incrementar las
coincidencias falsas.

Una decisién delicada es establecer el grado de
interacciéon con el usuario. Este sistema pretende
minimizar la interaccién de modo que la aplica-
cién sea de uso sencillo. Es poco probable que una
persona utilice un sistema que no comprende con
facilidad o que impone demasiadas restricciones
sobre su comportamiento. Por esta razén no se in-
cluye la etapa de deteccién automatica de tempo
en el sistema, ya que es necesario elegir la op-
cién correcta dentro de un conjunto de posibilida-
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des. El sistema desarrollado entonces, no requie-
re el ajuste de pardmetros ni impone restricciones
a la forma de cantar. En contrapartida no puede
adaptarse a la habilidad del usuario. Para permi-
tir basquedas personalizadas, por ejemplo, segin
el grado de confiabilidad de la consulta, se debe
aumentar la interaccién.

En este trabajo se hace especial énfasis en la eta-
pa de transcripcién. La correcta transcripcion de
la consulta es requisito esencial para el buen fun-
cionamiento del sistema. Por otro lado, transcribir
automdticamente la voz cantada tiene aplicaciones
mas alld de este problema. Se pudo confirmar en
la practica la recurrente afirmacién de que tratar
la voz cantada es una tarea sumamente compleja.
El peor escenario lo constituye la voz cantada con
letra. En este caso el contorno de frecuencia fun-
damental y la envolvente de la sefial de voz pre-
sentan una infinidad de particularidades dificiles
de caracterizar que entorpecen el andlisis[1]. Esto
es especialmente notorio en los cantantes no expe-
rimentados. Sin embargo, en el caso de tarareo o
silbido, el desempefio de la etapa de transcripcion
es mds que apropiado para esta aplicacién.

La musica se graba y distribuye en forma digi-
tal, por lo que existen grandes archivos de misica
en este formato. Sin embargo, la cantidad de mtisi-
ca disponible en notacién simbdlica es significati-
vamente menor. Ya que no existe una forma au-
tomadtica de pasar del formato digital a la notacién
simbdlica (transcripcién de misica polifénica), pa-
ra implementar un sistema real de busqueda es
necesario que los formatos de audio incluyan in-
formacioén de contenido. Esto estd actualmente en
proceso a través del estindar MPEG-7.

Cabe sefialar algunas criticas respecto al enfo-
que de comparar melodias basado en notas. Iden-
tificar melodias comparandolas nota a nota es una
simplificacién enorme del proceso cognitivo de re-
conocimiento de melodias. Reducir el problema al
nivel de notas permite desarrollar aplicaciones de
juguete, pero ha sido imposible hasta el momen-
to trasladarlas a situaciones reales[1]. Con esto no
se pretende descalificar este tipo de trabajos, ya
que permiten esclarecer un poco algunos aspectos
del funcionamiento de estos mecanismos menta-
les. Mas alld de traducir la consulta a notas pare-
cen ser necesarios otros niveles de descripcién o
comprension de la misma.

Como consecuencia de las criticas al enfoque

orientado a notas, recientemente se estudia la posi-
bilidad de identificar melodias directamente a par-
tir de caracteristicas derivadas de la senal de voz,
como el contorno de frecuencia fundamental. La-
mentablemente, esto también presenta desventa-
jas, por ejemplo, su alto costo computacional. Esta
alternativa y la basada en notas son consideradas
siempre antagénicas y no se conocen anteceden-
tes de usarlas en forma conjunta. En este trabajo
se combina de forma novedosa ambos enfoques
aprovechando las ventajas de cada uno.

11.3. Trabajo futuro

Las evaluaciones realizadas en este trabajo per-
miten visualizar en forma aproximada el funcio-
namiento del sistema y de sus distintas etapas. Sin
embargo, para tener una idea mas precisa es in-
dispensable llevar a cabo evaluaciones exhausti-
vas y con procedimientos acordados en conjun-
to con otros grupos de investigaciéon para poder
comparar resultados. El sistema debe probarse ba-
jo condiciones mas reales, es decir utilizando bases
de datos mas extensas y con una gama de usua-
rios mas amplia. Por otro lado, es posible exten-
der los objetivos del sistema integrando busque-
das mas flexibles, por ejemplo, para identificar una
melodia que se recuerda muy vagamente.

Coémo ya se menciond, la etapa de transcrip-
cién automdtica es la mas critica de un sistema
de basqueda por melodia. Por esta razén, mere-
ce especial atencién y es necesario continuar su
desarrollo, ya que hasta hoy no existe una solu-
cién completamente satisfactoria. Asimismo, exis-
ten diversas aplicaciones de la transcripcién au-
tomdtica fuera de este problema. Por ejemplo,
seria de gran utilidad para los musicos que no do-
minan la escritura musical. Existen algunas direc-
ciones por donde continuar este trabajo. Una de
ellas es estudiar la posibilidad de incluir la de-
teccion automatica de tempo en la transcripcion.
También seria interesante extenderla a otros ins-
trumentos musicales mas alld de la voz cantada.

Respecto al problema de busqueda de musica
por melodia existe mucho trabajo por delante, el
cual involucra distintas areas del conocimiento. Es
necesario profundizar en el estudio las caracteristi-
cas de la voz cantada, con el objetivo de inten-
tar entender la melodia més alld de simplemente
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transcribirla. Del mismo modo, se requiere ahon-
dar en los mecanismos mentales involucrados en
el reconocimiento de melodias, de forma de defi-
nir criterios de similitud méas cercanos a los de la
percepcién. Por otro lado, parece ser acertada la
idea de encarar el problema en un dominio mas
cercano al audio, fundamentalmente complemen-
tando el enfoque basado en notas, como se realiza
en este trabajo.



Masica utilizada en deteccion de tempo

Tema | Estilo | Artista
Romanian Folk Dances | Clasico B. Bartok
Danse Bohemienne Clasico C. Debussy
Rondo alla Turca Clasico W. A. Mozart
Paradise City Rock Guns n’ Roses
Sweet child oh mine Rock Guns n’ Roses
If Rock J. Satriani
Sunday Jazz S. Getz
Swingin’ Jazz A. Sandoval
Bluebird Jazz C. Parker
Superstition Pop Stivie Wonder
Se... Pop Djavan
Epilogue Pop Sting
Chacarera de las Piedras | Chacarera | A.Yupanqui
Chacarera Santiaguefia | Chacarera | A. Yupanqui
Para cantar he nacido Chacarera | M. Sosa
Hermanos Milonga A. Zitarrosa
Negro milonguero Milonga A. Zitarrosa
El aromo Milonga A. Yupanqui
Yira, yira Tango C. Gardel
Caliente Tango A. Piazzola
Volvié una nocha Tango R. Goyeneche
Chega de saudade Bossa C. Veloso
Garota de Ipanema Bossa J. Gilberto

A felicidade Bossa T. Jobim
Montevideo Candombe | R. Rada
Mistico Candombe | Lady Jones
Candombe de hoy Candombe | H. Fatorruso

Figura A.1: Datos de musica utilizada
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Detalles de implementacion

B.1. Minimos Cuadrados

B.1.1. Planteo del problema

En la estimacién de la frecuencia fundamental
de una trama de sefial se aproximan los minimos
de la funcién diferencia normalizada por pardbo-
las. Esto permite aumentar la resolucién en la esti-
macion y evitar errores al buscar el menor minimo
(ver seccion 4.5.3).

Para cada minimo de la funcién diferencia se
consideran cinco muestras centradas en el mini-
mo. Denominamos t =[t; t, t3 t4 t5]"yb=
[yi v2 y3 ys ys]" alos vectores de indices y
valores de la funcién diferencia respectivamente, a
aproximar por una parabola. El problema de mini-
mos cuadrados en este caso consiste en determinar
los coeficientes de la pardbola f(t) = « + 3t + vt2
que minimicen el error cuadrético,

[+ Bti+2) — ).

Ma

=1

La solucién de este problema se obtiene resolvien-
do las ecuaciones normales,

ATAx = ATb
donde,
1 t1 t% n
1 th £ a Y2
A=1 t3 t% y X = /8 y 0=1VY3
1ty #5 Y Ya
1 t5 té y5

El ndmero de condicién del problema de minimos
cuadrados es cond(AT A) ~ cond(A) x cond(A). La

matriz A en este caso es una matriz de Van der
Monde la cual tiene tipicamente un ntmero de
condicién alto, por lo que el problema estd mal
condicionado.

B.1.2. Implementacién

En una primera instancia de la implementacion
se resolvieron directamente las ecuaciones norma-
les usando la descomposicion LU y simple preci-
sién. Se pudo comprobar que de esta forma los
errores numeéricos son intolerables para la aplica-
cién. Como alternativa para reducir el nimero de
condicién del problema se utilizé la descomposi-
cién QR.

Una matriz A(m,n) se puede factorizar en una
matriz Q(m,n) ortonormal y una matriz R(n,n)
triangular superior tal que A = QR. Usando esta
descomposicién las ecuaciones normales pasan a
ser,

Rx = Q.

El ntmero de condiciéon del problema es
cond(R) ~ cond(A), ya que

cond(A) ~ cond(Q) x cond(R) ~ cond(R)

por ser Q una matriz ortonormal. Para la descom-
posicién QR se utilizé el método de Gram-Schmidt
modificado, que es numéricamente mds estable
que el método clasico de Gram-Schmidkt.

De esta manera los errores numéricos se reduje-
ron de forma que no afectan el funcionamiento del
algoritmo, sin incrementar el orden del ndmero de
operaciones.
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B.2. Filtro Butterworth

B.2.1.

El procesamiento de la sefial de audio para su
transcripcién requiere el uso de filtros de seleccién
de frecuencias. Se opté por la utilizacién de filtros
IIR de la clase Butterworth. La técnica de disefio
usada consiste en transformar un filtro analégico
al dominio digital mediante una transformacién
bilineal[19][37][70].

Los filtros IIR se caracterizan por su mayor ra-
pidez y peor desempeiio (en cuanto a la selectivi-
dad) respecto a los filtros FIR. Sin embargo la apli-
cacion no requiere una seleccién de frecuencias es-
tricta, por lo que su desempefio es adecuado. Por
esta misma razon, la eleccién de filtros de la clase
Butterworth también es apropiada ya que, su lenta
transicién entre la zona pasabanda y suprimeban-
da (roll-off) no es problemética. Ademas poseen la
ventaja de no presentar ripple en la respuesta en
frecuencia y ser de disefio sencillo.

Se programé un conjunto de funciones que per-
miten disefar filtros de esta clase, paramétricos en
orden y tipo.

Introduccion

B.2.2. Filtro Butterworth

Existen distintas clases de filtros analdgicos uti-
lizados para seleccion de frecuencias. La clase de
filtros Butterworth es la que presenta la respues-
ta en frecuencia mds plana en la banda pasante.
Sin embargo para un nimero dado de polos tiene
el roll-off més lento. La magnitud de su respuesta
en frecuencia tiene un comportamiento monétono.
Por otro lado los filtros Chebyshev presentan roll-
off méas rdpido a costa de permitir cierto grado de
ripple en la banda pasante (Tipo I) o en la banda
atenuante (Tipo II). La clase de filtros elipticos tie-
nen ripple tanto en la banda pasante como en la
atenuante pero su roll-off es el mds rapido dado
cierto nimero de polos.

El médulo al cuadrado de la respuesta en
frecuencia de un filtro pasabajos Butterworth
analégico de orden N es,

H(Q)]? = !

“iegaary OV

donde Q es la frecuencia en rad /s y Q. la frecuen-
cia de corte. A medida que crece el pardmetro N

(orden del filtro) el roll-off se hace mas agudo, es
decir, el filtro se acerca al filtro ideal.

d vaiar o orden N
Magnitud(dg)

Frecuencia(f/fs)

Figura B.1: Respuesta en frecuencia del filtro But-
terworth en funcién del orden. Al aumentar el or-
den el filtro se acerca al pasabajos ideal.

Sustituyendo s = jQ en la ecuacién B.1 y calcu-
lando las raices del denominador obtenemos los
polos del médulo al cuadrado de la respuesta en
frecuencia,

sp = (1) (jQ) = QelFwE+N-D (B.2)

con k=0,1,...,2N—1.

Entonces, hay 2N polos ubicados de forma equies-
paciada sobre la circunferencia de radio Q. en el
plano s. Es importante sefialar que su ubicacién es
simétrica respecto al eje imaginario.

Tipicamente la respuesta en frecuencia de los fil-
tros Butterworth se describe mediante el médu-
lo al cuadrado como en la ecuacién B.1, ya que
permite una expresién cerrada. Para obtener la
funcién de transferencia H(s) del filtro partiendo
de la ecuacién B.1, observamos que |H(jQ)|* =
H(jQ)H*(jQ) y que si la respuesta al impulso h(t)
es real, H*(jQ) = H(—jQ). Teniendo en cuenta es-
tas consideraciones y sustituyendo s = jQ se obtie-
ne,

(o)™

(B.3)

Recordando que los polos se presentan en pares
simétricos respecto al eje imaginario, es posible ex-
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Polos de [H(92. Polos de H(s)
Im Im

1 1

Figura B.2: Ubicacién de los polos de |H(s)|> y
H(s) de un filtro Butterworth de orden 5. Los po-
los de |H(s)|* se encuentran equiespaciados sobre
una circunferencia de radio Q,, la distancia angu-
lar de separacion entre ellos es 7/N radianes. La
configuracién es simétrica respecto al eje imagina-
rio. Para que el filtro sea causal y estable se eligen
los polos ubicados en el semiplano izquierdo.

presar el término de la derecha de la ecuacién an-
terior como el producto de dos funciones, una con
los polos de parte real positiva y otra con los po-
los de parte real negativa. Es sencillo observar que
ambas funciones son la misma pero con argumen-
to opuesto. Falta asociar H(s) a una de estas fun-
ciones. De forma de que el filtro sea causal y esta-
ble, H(s) se elige como la funcién cuyos polos se
ubican en el semiplano izquierdo (ver figura B.2).
La expresion que se obtiene para H(s) es,

(jQ)™

H(s) = — =)
S T

(B.4)

con

sp=Qeellatan ikl =0,1,... N—1.

B.2.3. Diseiio de filtros digitales

Introduccion alos filtros digitales La forma maés
directa de implementar un filtro digital es median-
te la convolucién de su respuesta al impulso con
la sefial de entrada. Otra forma de construir filtros
digitales es a través de una ecuacién de recurren-
cia. Esto es mds general que la convolucién ya que

involucra muestras de la sefial de entrada y mues-
tras previamente calculadas de la salida del filtro.
El filtro estd determinado, en este caso, por un con-
junto de coeficientes de recursién que se obtiene a
partir de la funcién de transferencia del filtro dis-
creto H(z).

En el primer caso se parte de la respuesta al im-
pulso del filtro deseado. Para implementar la con-
volucién es necesario truncar la respuesta al im-
pulso ideal, por lo cual este tipo de filtros se deno-
mina de respuesta al impulso finita (FIR). En el ca-
so de los filtros de recurrencia, la respuesta al im-
pulso estd compuesta por sinusoides que decaen
exponencialmente en amplitud, siendo infinita en
teorfa. Por esta razén los filtros de recurrencia reci-
ben el nombre de filtros de respuesta infinita (IIR).
La eleccién ente un tipo u otro implica un compro-
miso entre desempefio y rapidez, como veremos a
continuacion.

Un filtro FIR se implementa usando los valo-
res de la respuesta al impulso. Cuanto mayor can-
tidad de puntos, mejor se aproxima la respuesta
ideal. Para una aproximacién razonable es nece-
sario un orden de cientos o miles de puntos, de-
pendiendo de la aplicacién. Por otro lado, los fil-
tros IIR se implementan utilizando directamente
la expresion de la funcién de transferencia, ya que
los coeficientes de recurrencia estan dados por los
coeficientes de los polinomios numerador y deno-
minador. En el disefio de filtros IIR de seleccién de
frecuencias normalmente son necesarios unos po-
cos coeficientes (del orden de la decena). La canti-
dad de puntos involucrados en cada caso hace que
el nimero de operaciones sea mucho mayor para
los filtros FIR, por lo que los filtros IIR son notoria-
mente mds rdpidos.

Un ejemplo servird para aclarar estas ideas. La
intencién es comparar un filtro IIR y un filtro FIR
pasabajos de respuesta similar. Como filtro IIR to-
memos un Chebyshev de orden 6 y 5% de ripple,
de frecuencia de corte 0.2. Para diseiar el filtro FIR
partimos de la respuesta al impulso de un filtro
pasabajos ideal (sinc). Es necesario considerar 51
puntos de dicha respuesta para igualar el desem-
pefio del filtro Chebyshev en cuanto a selectividad
de frecuencia (mismo roll-off), como se aprecia en
la figura B.3. Ya que el filtro IIR elegido tiene so-
lo doce coeficientes, resultard més de cuatro veces
mads rapido.

Sin embargo, respecto al desempefio, los filtros
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Respuesta en frecuencia de filtros pasabajos IIR y FIR de frecuencia de corte 0.20 fs

Magnitud(dB)
— IR - Chebyshev Tipo | de ordef|6
=== FIR - Sinc enventanado

03 0.4 0.5

Frecuencia(flfs)

Figura B.3: Respuesta en frecuencia de la magni-
tud de un filtro IIR Chebyshev de orden 6 y un
filtro FIR sinc enventanado de 51 puntos.

IIR son limitados: las técnicas de disefio estan res-
tringidas a filtros de seleccién de frecuencias. Es
dificil modelar respuestas en magnitud muy par-
ticulares utilizando filtros de este tipo. Esto se de-
be fundamentalmente a dos razones. En muchos
casos no es posible obtener una expresién de la
respuesta en frecuencia deseada de la cual derivar
la ecuacién en recurrencia. Por ejemplo, al mode-
lar sistemas reales, comtinmente se puede medir
la respuesta al impulso pero no expresar analiti-
camente su funcién de transferencia. En estos ca-
sos es directo el uso de filtros FIR. En segundo lu-
gar, en la practica la cantidad de polos que pue-
de utilizarse en un filtro IIR est4 limitada debido a
errores de redondeo. Estos errores degradan el de-
sempefio del filtro y provocan eventualmente que
el sistema se torne inestable. Otra limitante de los
filtros IIR es que las técnicas de disefio no permi-
ten especificar la respuesta en fase. Si es necesario
aproximar una repuesta en fase particular se debe
utilizar un filtro FIR.

Disefio de filtros digitales a partir de filtros
analdgicos El disefo de filtros digitales IIR a par-
tir de filtros analégicos se basa principalmente en
la existencia de técnicas ampliamente desarrolla-
das de disefio de filtros analégicos. Asimismo, mu-
chas de las técnicas de disefio de filtros analdgicos

tienen expresiones cerradas por lo que los méto-
dos de disefio de filtros digitales a partir de di-
chas técnicas son de implementacién sencilla. Por
el contrario las técnicas de disefio de filtros digi-
tales aplicadas directamente en tiempo discreto no
conducen a expresiones cerradas.

El procedimiento de disefio consiste en primer
lugar en transformar las especificaciones del fil-
tro discreto a tiempo continuo. Luego se disefia
el filtro analégico prototipo (Butterworth, Chebys-
hev, eliptico) que cumple estas especificaciones;
esto significa determinar el orden y la frecuencia
de corte. Finalmente se obtiene la transferencia del
filtro discreto H(z) aplicando una transformacién
que convierte la funcién del filtro analégico Hc(s)
a tiempo discreto.

La transformacién que mapea el plano complejo
s en el plano complejo z debe ser tal que las carac-
teristicas esenciales de la respuesta en frecuencia
del filtro prototipo se mantengan en la respuesta
en frecuencia del filtro discreto. Esto requiere que
el eje imaginario del plano s se mapee en la circun-
ferencia unidad del plano z!. Otra condicién im-
portante que debe cumplir dicha transformacién
es que un sistema analégico estable conduzca a un
sistema digital estable. Es necesario entonces que
el semiplano izquierdo del plano s sea mapeado en
el circulo unidad del plano z. Existen dos tipos de
transformaciones que cumplen las condiciones an-
teriores: Invarianza al impulso y Transformacion Bili-
neal.

Invarianza al Impulso. En la técnica de Invarian-
za al impulso, el sistema discreto queda definido
por el muestreo de la respuesta al impulso del sis-
tema en tiempo continuo. Si h.(t) es la respues-
ta al impulso del sistema analdgico, la respues-
ta al impulso del sistema discreto estd dada por
h[n] = T h.(nT;), donde T} es el periodo de mues-
treo. Ya que el sistema discreto proviene del mues-
treo de una sefial analdgica, la respuesta en fre-
cuencia del filtro digital puede estar distorsiona-
da por solapamiento de espectro (aliasing), por lo
que la técnica no es apropiada para el disefio de fil-
tros de banda ilimitada (por ejemplo, pasaaltos).
Si bien el plano s no se relaciona en forma sencilla

IRecordar que la respuesta en frecuencia de un sistema
analdgico es H(Q) = H(s)|s= o, mientras que la respuesta en
frecuencia de un sistema discreto es H(w) = H(z)|,_j -

2No es posible utilizar el pardmetro T, para controlar el alia-
sing.
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con el plano z aplicando esta transformacién, pue-
de obtenerse la expresién de la transferencia del
filtro discreto H(z) para derivar los coeficientes de
recursion.

Transformacion bilineal. Esta técnica consiste en
aplicar una transformacién algebraica entre las va-
riables s y z de la forma,

1—2z1
S—z(m)-

Debido a que el eje imaginario del plano s se
mapea en una sola vuelta de la circunferencia uni-
dad del plano z, se evita el fenémeno de aliasing
presente en la técnica anterior. Como contraparti-
da, la transformacién entre la frecuencia en tiem-
po continuo y tiempo discreto no es lineal ya que
—00 < Q < oo corresponde a —m < w < 7. Larela-
cién entre las variables de frecuencia Q y w puede
determinarse evaluando la ecuacién B.5 en la cir-
cunferencia unidad z = e/*,

Q = 2tan(w/2).

(B.5)

(B.6)

Esta compresién no solo se manifiesta en el médu-
lo (ver figura B.4), sino también en la fase de la re-
puesta en frecuencia del filtro discreto, torndndola
no lineal. Por lo tanto, esta técnica puede aplicarse
solo en casos donde dicha compresién de frecuen-
cia es tolerable.

Al construir filtros discretos de seleccién de
frecuencia a partir de un prototipo analégico, la
transformacion bilineal mantiene las caracteristi-
cas de la respuesta en frecuencia. Asimismo, las
expresiones sencillas de estos filtros analdgicos ha-
cen que el procedimiento de disefio sea directo al
usar este método.

B.2.4. Transformaciones en Frecuencia

Como ya se mencioné existen técnicas senci-
llas de disefio de filtros analégicos pasabajos (But-
terworth, Chebyshev, eliptico). Afortunadamente,
mediante la técnica denominada Transformacion en
Frecuencia, alcanza con disefiar un filtro analégico
pasabajos para obtener un filtro IIR de cualquier ti-
po (pasabajos, pasabanda, etc.). La técnica consis-
te en obtener la funcién de transferencia del filtro
deseado aplicando una transformacién a un filtro
pasabajos prototipo de frecuencia de corte arbitra-
ria. La transformacién en frecuencia puede llevar-
se a cabo tanto en el dominio analégico como en

Transfomacion bilineal: distorsién del eje de frecuencias.
Q

Q| ‘

Figura B.4: Distorsion de frecuencia de la transfor-
macion bilineal. Se representa graficamente la rela-
cién entre la frecuencia analdgica Q y la frecuencia
discreta w dada por la ecuacién B.6. Se observa la
respuesta en médulo de un filtro pasabajos.

el dominio discreto. El disefio de un filtro digital
a partir de un prototipo analégico pasabajos se re-
presenta en la figura B.5.

Filtro analégico
pasabajos.

Filtro digital
pasabajos.

Transformacién de tiempo

continuo a tiempo discreto

Transformacién
en frecuencia
(analégica)

Transformacién
en frecuencia
(digital)

Transformacion de tiempo

. continuo a tiempo discreto
Filtro analégico

pasaaltos,
pasabanda,etc.

Filtro digital
pasaaltos,
pasabanda, etc.

Figura B.5: Alternativas de disefio de un filtro di-
gital a partir de un pasabajos analdgico prototipo.

Aligual que la transformacién bilineal, la trans-
formacién en frecuencia mantiene las caracteristi-
cas de la respuesta en frecuencia del filtro proto-
tipo. Por ejemplo, para disefiar un filtro pasaaltos
sin ripple en las bandas pasante y atenuante, el fil-
tro prototipo pasabajos de partida debe ser de la
clase Butterworth, ya que cumple con esas carac-
teristicas.

Haremos hincapié en las transformaciones en
frecuencia en el dominio discreto. Consideremos
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que la transformacién de frecuencia mapea el pla-
no complejo Z en el plano complejo z. Para asegu-
rar que se mantengan las propiedades de estabili-
dad y causalidad, se deben cumplir las siguientes
condiciones:

Transformar la circunferencia unidad del pla-
no Z en la circunferencia unidad del plano z.

Transformar el circulo unidad del plano Z en
el circulo unidad del plano z.

Tipicamente estas transformaciones consisten en
el producto de factores del estilo pasatodo3,

71

Gz )=+ ﬁ (J) .
=1 1-— O[k271

Si la transferencia del filtro prototipo es H;,(Z), el
filtro deseado es:

(B.7)

H(z) = Hlp(Z) ’ Z-1=G(z1)

Tomemos por caso el disefio de un filtro pasaba-
jos de frecuencia de corte w), a partir de un filtro di-
gital pasabajos predisenado, de frecuencia de corte
arbitraria 0,. La transformacion en frecuencia que
convierte un filtro pasabajos en otro filtro pasaba-
jos alterando la frecuencia de corte es,

z7l—

Zl=——
1—azV’

(B.8)

donde « se elige de forma que 6, se mapee en w,,.
Para determinar el valor de « se evalta la ecuacién
B.8 en la circunferencia unidad (Z ! =e  yz 71 =
¢~/). Despejando w se obtiene,

(1—a?)sen 6
2a+ (1 +a?)cosf ) -
Para que la frecuencia de corte del filtro predi-

sefiado ¢, se mapee en la frecuencia de corte de-
seada wy, a debe ser,

_ sen ((0p — wp)/2)
sen ((0, +wp)/2)

En la figura B.6, se detallan las transformaciones
en frecuencia para obtener cada tipo de filtro.

w = arctan (

SEsto se cumple para valores de  pequefios.

| Tipo | Transformacién |

z7l—a
1—az1

Pasabajos AR
sen ((0,~v,)/2)
sen ((6,+w,)/2)

-1 _ z'4a
VAR 1+az1

Pasaaltos

~cos (O,+wn)/2)
cos ((0,~w,)/2)

_ (K41)z2—2a Kz l(K—1)

-1 _
7= (K—1)z 2—2aKz T+(K+1)

Pasabanda

08 ((@atw)/2)
oS ((w2—wp)/2)

K= cot (%) tan (0—2”)

7-1 _ (K+1)z 220z '+(1-K)
— (1-K)z 2—2az 14+(K+1)

Suprimebanda

c0s ((watwp)/2)
08 ((wz—wp)/2)

K= tan () tan (0—2*’)

Figura B.6: Transformaciones en frecuencia para
obtener cada tipo de filtro.

B.2.5. Implementacién

Los filtros digitales utilizados en la aplicaciéon
son filtros IIR de la clase Butterworth, del tipo pa-
sabajos, pasabanda y pasaaltos. El procedimiento
de disefio consiste en partir de un filtro anal6gi-
co pasabajos prototipo, transformarlo al dominio
discreto mediante la transformacién bilineal y ob-
tener el filtro deseado usando una transformacién
en frecuencia.

A continuacion se describen més detalladamen-
te los pasos necesarios para la implementacién de
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una rutina de disefio de filtros Butterworth* de or-
den y de tipo genérico. Los pardmetros de disefio
son: el tipo de filtro, la(s) frecuencia(s) de corte, y
el orden N.

1. Disefio de filtro analégico pasabajos de la clase
Butterworth. Debido a que el filtro tiene solo
polos, se deben determinar tnicamente la ga-
nancia G, y los polos s; en funcién de N. Es-
to puede hacerse directamente a partir de la
ecuacién B4,

Ge(H(s) = QY

sp = Q3R k=0,1,... N—1.

La frecuencia de corte Q. se determina impo-
niendo la frecuencia de corte w. en el dominio
discreto. El valor de w, se elige arbitrariamen-
te como 7/2 rad, con lo que el filtro prototipo
discreto tiene un ancho de banda de f;/4 Hz.
De esta forma Q. = 2 rad/s (esto quedard cla-
ro en el siguiente punto).

2. Pasaje al dominio discreto. Al filtro analégico
se le aplica la transformacién bilineal (ecua-
cién B.5). Con esta transformacion la relaciéon
entre las frecuencias analdgica y discreta es
Q = 2tan(w/2). El filtro digital tiene N ceros
en Z = —1 y mantiene el ntimero de polos. Los
polos se ubican en,

_2+Sk
_Z—Sk.

Zy

La ganancia es,

Ge

Gi= 73—
Miso (2 — sx)

3. Transformacion en frecuencia. Se transforma la
funcién de transferencia del filtro pasabajos
discreto mediante la transformacién en fre-
cuencia correspondiente segtin el tipo de filtro
deseado (figura B.6). Es necesario determinar

los ceros, los polos y la ganancia del filtro re-
sultante.

“Para generalizar el procedimiento a otra clase de filtro,
s6lo es necesario modificar el primer paso partiendo del filtro
analégico correspondiente.

Los polos y ceros se obtienen a partir de los
polos y ceros del filtro pasabajos. Cada polo o
cero zi se determina como,

z /| GzH=2z"

donde G(z!) es la transformacién en frecuen-
ciay Zj es el polo o cero del filtro pasabajos. A
continuacion se detalla como se transforman
los polos, los ceros y la ganancia para cada ti-
po de filtro.

Filtro Pasabajos.

Ceros: zy=-1, k=0,....,N—1.

. _ a+Zy _ _
Polos: z = Traz =0,...,.N—-1
. 1-a)N
Ganancia: G, = G;—1= .
d AN T(+aZy)

Filtro Pasaaltos.
Ceros: zx=-1, k=0,....,N—1.
Polos: zj= 2% k=0,...,N—1.

T 1-aZzy

(1+a)N
My A-aZy

Ganancia: G; =Gy
Filtro Pasabanda.
Ceros: zy=41, k=0,....N—1.
Polos®: z,/G(z7!) = Z]fl
k=0,...,2N—-1
j=0,...,N—1.

ia: - N
Ganancia: G, = Gy TR DT (R D=
donde K es el parametro de la transformacién
(ver figura B.6).

5La ecuacién G(z™1) = Z]
segundo grado por lo que cada polo se mapea en un par de
polos complejos conjugados. Por esta razén se deja expresado
en forma genérica.

~1 es en este caso un polinomio de
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4. Obtencion de los coeficientes de recursion. A par-
tir de los ceros, polos y ganancia, se determi-
nan los coeficientes de los polinomios nume-
rador y denominador de la transferencia del
filtro. Estos coeficientes son los usados en la
recursion.

La rutina de disefio de filtros se implementé en
C++ usando como referencia el c6digo de Scilab.

B.2.6. Estabilidad

Como ya se menciond, el nimero de polos de
un filtro IIR esta limitado en la practica debido a
errores numéricos. Esto se ilustra en el siguiente
ejemplo. Consideremos un filtro Butterworth pa-
sabajos de orden 6 y frecuencia de corte 0.02. Los
coeficientes del numerador son del orden de 1078
y los coeficientes del denominador son del orden
de 10, como se aprecia en la figura B.7. Al traba-
jar con precisién simple, el error de redondeo es la
diez millonésima parte del valor. Por lo tanto, el
error en los coeficientes del denominador es 107,
cien veces mayor que el valor de los coeficientes
del numerador. Este filtro no funciona ya que la
contribucién de la sefial de entrada es despreciable
frente a los valores de la salida previamente calcu-
lados. En estos casos, el comportamiento del filtro
se degrada, pudiendo incluso hacerse inestable.

ap | 4.863988E-08 | by 1.000000E+00
4, | 2.918393E-07 | by | - 5.514535E+00
a, | 7.295981E-07 | b, 1.268911E+01
a3 | 9.727975E-07 | by | - 1.559364E+01
ay | 7.295981E-07 | by 1.079330E+01
as | 2.918393E-07 | bs | - 3.989359E+00
ag | 4.863988E-08 | bg 6.151231E-01

Figura B.7: Coeficientes de un filtro Butterworth
de frecuencia de corte 0.02 y orden 6.

A medida que aumenta el ndmero de polos del
filtro, la diferencia en el orden de los coeficientes
del numerador y del denominador se incrementa.
Por lo tanto, un filtro IIR puede tener cierto ntime-
ro maximo de polos. Este nimero depende de la
frecuencia de corte y del tipo de filtro, y se resume
en la figura B.8.

Frecuencia | Nuimero

de maximo

corte de polos
0.02 4
0.05 6
0.10 10
0.25 20
0.40 10
0.45 6
0.48 4

Figura B.8: Limite practico aproximado del nime-
ro de polos usando precisioén simple.

Existen dos formas de aumentar el ntimero de
polos de un filtro IIR mads alld de este valor maxi-
mo. Una de ellas es utilizar precisiéon doble, tanto
en el célculo de los coeficientes® como en el filtra-
do. La otra forma consiste en implementar el filtro
en etapas de menor orden en cascada. Por ejemplo,
un filtro de orden 6 puede llevarse a cabo en tres
etapas de orden 2.

En la rutina de disefio de filtros implementada
se opt6 por utilizar precision doble como forma de
aumentar el niimero méaximo de polos alcanzable.
Es importante sefialar que el aumento de la preci-
sién enlentece el proceso de filtrado.

®Incluyendo el valor de .
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