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Desarrollo de un sistema de reconocimiento de canciones por tarareo
para dispositivos moviles.

Introduccion

En los ultimos afios las aplicaciones en dispositivos moéviles han tenido un auge
impresionante. Ahora contamos con innumerables servicios, juegos, busquedas o todo tipo
de entretenimientos al alcance de nuestras manos dentro de nuestros teléfonos inteligentes,
tabletas o PDA.

Desde los clésicos buscadores que se han usado ya hace algunos afios, como Google o
Yahoo! que ahora tienen sus propias aplicaciones moviles [1,3]. Aunque el desarrollo de
estas nuevas herramientas no solo se centre en busquedas, estas son muy requeridas por los
usuarios. Las nuevas aplicaciones en busquedas pueden ser llevadas para el analisis de algo
en especifico; como son busquedas de video, imagenes o audio.

La identificacién de informacion es una herramienta atil y muy requerida. Existen diversas
aplicaciones especializadas en identificacion de imagenes o videos, los cuales su principal
funcién es dar informacion al usuario sobre lo que esta observando. En [4] se cuenta con
una aplicacion cuya finalidad es identificar texto en japonés para posteriormente ser
traducido al idioma que se requiera; siendo una herramienta util para personas que
desconocen el idioma o simplemente para el aprendizaje de este. Otras aplicaciones son
empleadas para reconocimiento de otro tipo de caracteres. En [5] los caracteres que se
identifican son cddigos de barras capturados por las camaras integradas en los dispositivos,
que juegan un papel importante en la busqueda de ofertas comerciales; asi siendo de suma
utilidad para encontrar el item por el mejor precio.

Dentro del todo el mar existente de herramientas de biisqueda existen por supuesto aquellas
especializadas en musica. Desde aquellos mercados virtuales de venta de musica, hasta la
identificacion de canciones por diversos métodos como es el caso de este trabajo. Algunos
de los métodos mas ordinarios son las busquedas bésicas, es decir: por autor, nombre,
fechas, etc. Pero existen aquellas que van mas alla identificando las canciones por métodos
como la captura de audio. Una de ellas es la busqueda por muestra de audio; [5] este tipo de
busquedas consiste en encontrar un candidato de identificacion a base de una captura de
audio con un dispositivo moévil. En otras palabras identificar la cancién que estoy
escuchando. Este tipo de busqueda es mas sofisticada he interesante, ya que en este proceso
se analiza el audio para encontrar parametros caracteristicos de la cancion, que ayuden a su
clasificacion e identificacion.

En la busqueda que se desarrollo en este trabajo se centra en la identificacion de musica por
tarareo o QBH de sus siglas en ingles. Este consiste en identificar una cancién a través de
una melodia cantada o tarareada por el usuario. En principio suena algo complicado y lo es;
tomando en cuenta de que existen millones de canciones y que cada una de estas canciones



cuentan con sus propias caracteristicas, las cuales deben de ser identificadas para poder
realizar una aplicacion de este tipo.

Por otro lado existen diversas investigaciones e incluso aplicaciones funcionales. Aunque
aun queda mucho por descubrir en este tema. En este trabajo se proponen dos formas de
hacer una identificacion. La primera de ellas se basa en muchos de las propuestas ya
realizadas; se trata de un analisis que extrae un descriptor de la cancion en base a sus
frecuencias fundamentales a través del tiempo. En resumen identificar las notas musicales
involucradas en la cancion. Aunque en esta propuesta la base del analisis solo se trata para
un solo instrumento en nuestro caso la voz. Este tipo de anélisis lo denominaremos como
monofonico; ya que solamente habra de intervenir un solo instrumento a la vez, el cual se
analizara para obtener su descriptor caracteristico. Para este analisis existen distintos
modelos para obtencion de un descriptor. La mayoria de estos se basan en la obtencion del
pitch ya que esta serd la herramienta principal para la realizacion de esta aplicacion.

En el segundo caso se propone una forma de obtencién de un descriptor para hacer la
misma identificacion. Pero en este caso se involucraran mas de un instrumento denominado
aqui como polifoénico. En el cual se tratan de identificar los elementos mas importantes o
sobresalientes de la cancion original; es decir, se hara un comparativo de la cancion original
y la voz del usuario. Este segundo es aun mas complejo, ya que para obtener un buen
descriptor debemos tener en cuenta cada uno de los sonidos que forman la cancion; y
discernir dentro de estos, cuales son los elementos mas caracteristicos de ésta. Aunque este
sistema se basa principalmente en el pitch. La obtencion del mismo esta hecho de otra
manera, para poder obtener una huella digital de la cancidén y con esta adquirir el descriptor
adecuado para su identificacion.

Multi-
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Figura A. El diserio tipico de los sistemas multimodales de busqueda movil.




Basada en la estructura de una biisqueda movil figura A. Definimos el funcionamiento esta
primeramente accediendo al micréfono del dispositivo para hacer una captura del tarareo;
para asi mandar la peticion de busqueda al servidor. Una vez en nuestro servidor este hara
el analisis del archivo de audio mandado por el usuario, para obtener el descriptor con el
que se realizard la buasqueda de coincidencia con los datos de todas las canciones
almacenadas en nuestra base de datos. Una vez teniendo los mejores candidatos, estos seran
devueltos al usuario para que tenga la posibilidad de adquirir la cancidén deseada.

Este trabajo se centrard principalmente en la obtencion del mejor descriptor para la
identificacion de la cancion; en el método de identificacion y otras caracteristicas que
hagan mas eficiente el sistema, que son los principales elementos de esta aplicacion.



Capitulo 1.

Estado del Arte

1.1 Panorama general

El ser humano siempre se ha caracterizado por aprender y adquirir informacion de la
manera mas sencilla y practica posible. Por lo que en la actualidad no es nuevo suponer
hacia donde se dirige la tecnologia, lo cual es facilitar la vida del ser humano. Es decir
comunicarse de inmediato con las personas que ¢l desea, obtener informacion cuando la
desee y hasta entretenerse esté¢ donde esté. Ya sea con sus redes sociales, viendo peliculas,
noticias o cualquier otra forma de entretenimiento que puedan adquirir de inmediato.

Los dispositivos moéviles como celulares, PDA, tabletas, etcétera. Son dispositivos que
ultimamente han ido evolucionando a grandes pasos, debido a la relativa facilidad de
desarrollar aplicaciones diversas para éstos. Ya que acceden a varias fuentes de
informacion en un instante. Es por eso, que cada vez hay mas desarrollo de estas que se
suelen ofrecer en diversos mercados virtuales. Ya sean gratuititas o por algun precio segun
sea proveedor que la ofrece.

Una de las fuentes de informacion mas solicitadas para los usuarios de estos dispositivos es
la musica. Ya que es una fuente de entretenimiento que siempre ha existido en la vida del
ser humano y siempre sera por decirlo de alguna manera indispensable. Tal es asi que
muchas de las aplicaciones o software de computacioén son dedicados para la musica. Sea
para la reproduccion de archivos de audio o hasta la edicion, masterizacion y mezcla de
musica.

MPEG-7 es uno de los estdndares que se encargan de dar las recomendaciones para
archivos multimedia, a grandes rasgos audio y video entre otras cosas. Estas a su vez
contienen ciertos descriptores ya sean de imagenes, video o audio. De esta manera pueden
ser clasificados para ser obtenidos con relativa facilidad por los usuarios. Para las
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aplicaciones que estan en desarrollo o estan ya al mercado es necesario proponer nuevos
descriptores, para que la clasificacion y las busquedas que se obtenga sean satisfactorias.

No obstante, no cualquier descriptor puede ser usado para la clasificacion de la musica
imagenes o video. Esto dependera del tipo de aplicacion que se desea realizar; ya que hay
descriptores tan robustos que el proceso de andlisis requiere de mucho tiempo y capacidad
de procesamiento, que simplemente resulta infructuoso para la aplicacion y la busqueda. A
pesar de que los dispositivos moviles son cada vez mas poderosos, estos problemas en
ocasiones provocarian conflictos lo cual llevaria a la fallas y errores en la busqueda.

Las telecomunicaciones es un area tan extensa que dificilmente se puede determinar en
cuantas areas se divide. Este trabajo de desarrollo esta enfocado a telecomunicaciones por
lo que se tomaran aspectos representativos de esta. Cabe notar, que el desarrollo y analisis
de esta aplicacion esta fuertemente relacionado con el procesamiento del audio, asi que
puede llegarse a profundizarse en este sin dejar de estar relacionado con el fin de mandar
informacion a distancia. Es decir, dar a conocer al usuario esté donde esté el nombre de la
cancion y el archivo de audio de ser posible. Cumpliendo asi las expectativas de dar un
servicio de telecomunicaciones.

Existen diversidad de herramientas relacionadas con el audio, que el usuario de una
computadora o un dispositivo movil puede utilizar. En el QBH (Query By Humming) para
dispositivos moviles, se tienen que tomar en cuenta cosas muy bésicas pero importantes.
Las capacidades de un dispositivo movil, en cuanto a la cantidad de informacion que puede
procesar y a la cantidad de informacion que puede mandar. Esto influye en que debemos
tomar archivos de audio con baja calidad, debido a que la grabacion que podemos obtener
de un dispositivo moévil esta limitada. Ademds factores como la informacién que se puede
mandar a través de la red que esta sujeta a ciertas tasas de transmision.

En el desarrollo de este sistema se tomo en cuenta una baja calidad de audio, asignando un
solo canal con una tasa de muestreo de 8000Hz y limitando los fragmentos a grabar a no
mas de 20 segundos. Asi teniendo pardmetros fijos para el andlisis de la cancidn;
dificultando ésta tarea por la cantidad de ruido o efectos no deseados en el procesado de la
misma, tomando en cuenta que se desarrollaran dos posibles caminos para el sistema.

Uno de ellos es tomar diversas muestras de tarareos de un determinado numero de
personas. Es decir voz contra voz y la segunda y mas interesante alternativa, es la de
analizar la musica para lograr modelarla, modelar la voz y hacer las respectivas
comparaciones para que esta pueda ser clasificada. El segundo sistema es mucho mas
elaborado que el primero, ya que se requiere de tener un buen descriptor por ambas partes
lo suficientemente preciso para poder compararlas entre si. Asi que en el segundo caso se
simulara el sistema y del primero se creara un boceto del sistema lo suficientemente grande
como para comparar entre una base de datos de por lo menos 50 canciones.



1.2 Descriptores de Audio (MPEG?7).

MPEG?7 consiste en un estandar de recopilacion de metadatos ya sean de imagenes, audio o
video. Hoy en dia se ha popularizado la busqueda de diversos servicios y aplicaciones
audiovisuales. Dispositivos como son camaras fotograficas, teléfonos inteligentes, PDA,
consolas de video juegos y otros portatiles cuentan con estos servicios. Dado a las diversas
necesidades que se han estado adquiriendo entre los usuarios, se deben crear nuevas
aplicaciones y servicios para estas plataformas.

Para lo cual el estindar MPEG7 puede ser de gran ayuda para encontrar algunos de los
pardmetros requeridos para nuestro analisis de audio. Y es en estos descriptores en los
cuales nos centraremos. Como es conocido las maquinas de busqueda existentes como los
buscadores de internet utilizan ciertos filtros para llegar a la informacion requerida por el
usuario. Para el analisis digital de un archivo de audio que contiene musica, voz, y otras
entidades dentro del archivo, pueden realizarse diversos andlisis. Para obtener diversos
parametros tales como cuantas voces interpretan la cancidn, los instrumentos que la
ejecutan, el ritmo y/o género que interpretan entre otros.

El objetivo de los descriptores es obtener la mayor informacion posible de la forma de onda
de la senal de audio. Cabe mencionar, que se conoce como audio a cualquier sefial audible
y no necesariamente se trata de musica; ya que estd basada en ciertas “reglas” y sus
combinaciones.

Los descriptores son compactos y son ideales para aplicaciones de busqueda. Pero también
son eficientes para clasificacion, reconocimiento, filtros de datos y navegacion. Un
descriptor puede ser llamado huella digital o vector caracteristico, ya que estos contienen
alguna o algunas de las caracteristicas de la sefial de audio. Estas huellas digitales pueden
ser utilizadas para hacer comparaciones, que pueden ser aprovechadas en la busqueda de
informacion que serd la fuente para las implementaciones que se puedan realizar.

Los descriptores audio se han estudiado desde 1970, y a través de las décadas han ido
incorporandose diversos analisis acerca de las sefiales y cada vez hay mas demanda de
archivos multimedia. Desde entrados los afios 90’s se consiguieron describir ciertos
parametros de la musica; como es la distribucion de la energia espectral, el radio armonico
o frecuencia fundamental. Los cuales permiten la comparacion con otros sonidos que
pueden considerarse similares, en especial la frecuencia fundamental es descriptor en el
cual se basa la aplicacion que se describe en este trabajo.

En el estindar MPEG7 [13] quedan definidos algunos de los descriptores de audio, los
cuales sirven para diversos analisis como se explica a continuacion:

e Informacion de almacenamiento y caracteristicas de contenido: las cuales son el
formato de almacenamiento y la decodificacion del mismo.

e Informacion relacionada con el uso del contenido: se abarcan punteros de derechos
de autor, historial de uso y el horario de difusion.



e La informacion que describe los procesos de creacion y produccion de los
contenidos: El director, el autor, el titulo, etc.

e La informacion estructural de los componentes temporales de los contenidos: la
duracién de la cancion.

e Informacion sobre las caracteristicas de bajo nivel en el contenido: distribucion del
espectro de energia, timbres del sonido, descripcion de la melodia etc.

e Informacion conceptual sobre la realidad que expresa el contenido: interaccion entre
los eventos y objetos.

e Informacion sobre como navegar por el contenido de una manera eficiente.

e Informacion sobre las colecciones de objetos.

e Informacion sobre la interaccion del usuario con el contenido: historial y
preferencias de su uso.

Estos descriptores pueden ser usados como un filtro, parametro o referencia para encontrar
las caracteristicas deseadas del usuario por ejemplo: nombre del artista, afio del album
longitud del archivo etcétera. Entre mejor sean los descriptores, o mayor informacioén
contengan la buisqueda serd mas eficiente y acertada.

1.3 Descriptores de bajo nivel.

Los descriptores de bajo nivel LLDs (Low Level Descriptors), son la capa base del estandar
MPEG-7. Estos consisten en la coleccion de caracteristicas de audio simples y de baja
complejidad, que puedan ser usados para caracterizar cualquier tipo de sonido.

Estos descriptores son de importancia en general para describir el archivo de audio, a su vez
estos también pueden ser extraidos del archivo automaticamente y representar las
variaciones en tiempo y frecuencia. En base a estos mismos se pueden encontrar similitudes
entre diferentes archivos, y esto nos provee de una base de clasificacion e identificacion del
contenido de audio.

Descriptores basicos: los cuales estan basados en el dominio del tiempo, es decir en la
variacion temporal de la sefial, como en la forma de onda y la variacién de potencia.

Descriptores basicos de espectro: estos describen el espectro en términos del envolvente,
centroide, propagacion y llanos.

Descriptores de parametros de sefial: que describen frecuencias fundamentales de la sefial
de audio asi como la harmonia de la sefial, como el pitch y la intensidad de la sefal

Descriptores temporales de timbre: registro de tiempo del ataque y centroide temporal.

Representaciones espectrales basicas: existen dos, para representar los de dimension baja y
dimension alta. Estos descriptores son usados principalmente con las herramientas de
clasificacion del sonido y el indexado, aunque pueden ser utilizados para otras aplicaciones
de igual manera.



1.4 Esquemas de descripcion DSs (Description Schemes) de MPEGT7.

Los DSs son escritos en XML en los cuales se describen las instrucciones a seguir para la
adquisicion del descriptor. Estos especifican los tipos de descriptores que pueden ser
usados en una busqueda dada y la relacion entre estos descriptores o entre otros. Ademas
son definidos usando el lenguaje de definicion de descripcion (DDL), que esta basado en
el lenguaje esquematico XML. Estos estan instanciados como documentos o fuentes. El
resultado de los descriptores puede ser expresado en forma textual para ser leidos por el
usuario en la busqueda de informaciéon, o ser comprimidos y binarizados para su
transmision o almacenamiento.

Hay 5 conjuntos de herramientas de descripcion que robustamente se pueden corresponder
en areas de aplicacion que estan integradas en el estandar: la firma del audio, timbres de los
instrumentos musicales, descripcion de la melodia, reconocimiento general del sonido e
indexado, y contenido hablado.

1.5 Lenguaje de definicion de descripcion de MPEG-7 (DDL).

El DDL define reglas sistematicas para expresar y combinar DSs y descriptores. Que a su
vez esto permite que el usuario cree sus propios DSs y sus descriptores, el DDL no es
lenguaje de modelacion sino un lenguaje de esquema. En el cual es posible expresar
relaciones conceptuales de espacio, tiempo y estructurales entre los elementos que hay en
un DS, y entre DSs. El cual provee de un modelo mas rico para los enlaces y referencias
entre uno o mas descripciones y los datos que son descritos. También, la plataforma y la
aplicacion son independientes de la lectura de la maquina o el humano que los esté usando.
El objeto de un esquema es que defina la clase de documentos XML. Esto es logrado por la
especificacion particular que construye la estructura y el contenido de los documentos. Las
posibles restricciones incluyen: elementos y su contenido, atributos y sus valores,
cardinalidades y sus tipos de datos.

1.6 Bisquedas Musicales.

Al dia de hoy podemos ver una gran cantidad de aplicaciones de busqueda de musica sin
tomar en cuenta las aplicaciones clasicas de mercados virtuales tales como iTunes. Muchas
de estas se basan en la obtencion de pequefios fragmentos de melodias por diversas fuentes
tales como el nombre del artista, disco en la que aparece la cancion, un silbido, un tarareo,
un aplauso o una muestra de la musica que se quiere identificar.

Las busquedas basadas en obtencion de ejemplos Query By Example (QBE) han sido
utilizadas e investigadas para diversos tipos de informacion que se almacenan en bases de
datos. Tales como datos personales, busquedas en internet, audio, imagenes o video. Cada
una de estas busquedas estan ligadas a los tipos de datos que son requeridos por los
usuarios. Para este trabajo nos centraremos en las busquedas de audio especificamente en
musica.



Si analizamos algunos de estos tipos de busquedas cada una de estas se basa en distintos
descriptores de audio. Una aplicacion existente en el mercado es la llamada TrackID [24]
en cuyo caso se basa en una busqueda por muestra de audio conocida como Query by
Example Music Retrieval (QEMR). Estas consisten en grabar un fragmento de la cancion
que se desea reconocer, esta herramienta de busqueda serd capaz de identificarla; asi pues,
TrackID es capaz de hacer una comparacion en su base de datos para posteriormente
proporcionar los datos solicitados.

- What am | listening to?

v’

el

@Tracle”

Figura 1.1 Aplicacion de TrackID

En el QEMR se analizan las canciones en base a descriptores actsticos y psicoacusticos, los
cuales permiten separar caracteristicas similares de las canciones en parametros globales y
locales [5]. Estas caracteristicas solo se basan en modelos de musica que utilizan el
espectro de frecuencias presentes en esta. Algunos de los descriptores involucrados para el
desarrollo de estas aplicaciones utilizan el timbre [9] o bancos de filtros con una
distribucion de Mel [10].

Una de las caracteristicas que tiene el QEMR respecto al QBH es que las canciones
analizadas son exactamente iguales. Es decir que si analizamos y comparamos una canciéon
la estaremos comparando con ella misma, lo que conlleva a una identificacion con menos
complicaciones de las que se tendrian con cualquier otro tipo de busqueda. En un sistema
como el TrackID no puede identificar por otra fuente de muestra que no sea la misma
cancién original, en caso contrario no tendrd éxito la busqueda con lo que conlleva a
realizar otro tipo de aplicaciones que utilicen otra fuente de audio.

Otra herramienta en la que actualmente existen diversas aplicaciones es la busqueda por
tarareo, por silbido o por canto. Estas 3 pueden ser englobadas en una sola, ya que en
esencia pueden ser analizadas por los mismos descriptores. El pitch que es una herramienta
basica para la obtencion de las frecuencias fundamentales presentes en la cancién o en la
Voz.



Paginas de internet como Midomi [6] tienen el servicio de identificacion de canciones por
tarareo o por canto, teniendo un desempefio medianamente bueno. Este servicio hace
comparativos en tiempo real con voces previamente grabadas de otros usuarios, trabajando
como un sistema monofoénico y actualizando su base de datos constantemente, relaciona los
datos similares con las de su base. Cabe mencionar que en ocasiones requiere de ayuda del
usuario para relacionar el tarareo con su cancion, para asi ampliar su base de datos. Esto
quiere decir que emplea otros métodos para clasificar la canciéon y no necesariamente
analiza el fragmento que ha tarareado o cantado el usuario.

En los ultimos afios el QBH es un tema de investigacion en la que se han dado muchas
propuestas de analisis y de modelacion de musica. La gran mayoria de estos se basan en la
obtencion de las frecuencias fundamentales que componen la cancion o la voz segln el tipo
de procesamiento que se proponga. En la mayoria de los casos son para sistemas
monofonicos, es decir solo se hacen comparaciones voz con voz, voz con instrumentos, voz
con datos MIDI en donde solamente se involucra un instrumento a la vez.

En [11] se obtienen los datos almacenados en un archivo MIDI, los cuales cuentan con la
informacion de toda la cancion y basicamente la melodia. En este trabajo de tesis como en
la mayoria el pitch de la voz es usado para obtener las frecuencias involucradas, asi como
su duracion y su forma, para después ser comparadas con una eleccion jerarquica frente a
las melodias que existen en el archivo MIDI. En otros trabajos se analiza de manera similar
al utilizar los archivos MIDI como base de datos, como en [12] la voz es puesta en el
andlisis clasico, determinando su pitch; pero, procediendo a una modificacion para
transformar sus datos a un formato MIDI, para hacer su comparativo posterior con los datos
obtenidos y los de su base de datos con métodos similares a los utilizados en nuestro
sistema.

Este trabajo de tesis como antes mencionado se dividio en dos propuestas: monofonico y
polifénico. Y se decidid de esta manera debido que a pesar de que existen diversos
métodos para el primer sistema, para el segundo existen menores resultados expuestos.

Pero dado que para poder comprender mejor el tema aqui exhibido, debemos tomar en
cuenta ambas alternativas. Dado que el segundo sistema resulta de mayor complejidad pero
en consecuencia se podria encontrar con una solucién a diversos problemas que se analizan
hoy en dia. Las propuestas realizadas pueden derivarse en diferentes descriptores de
musica.

Uno de los trabajos consultados para sistemas polifonicos [25] trata de separar la melodia
principal de la cancidon. Pero solamente toman en cuenta que la melodia principal es
ejecutada por el cantante y que esta se encuentra en el centro de un canal estéreo, dando
como resultado un aislamiento de la voz principal para ser analizada y comparada
posteriormente. Dejando de lado que mucha musica tiene partes caracteristicas ejecutadas
por otros instrumentos y no solamente por la voz, asi teniendo un desempeiio no muy
favorable. Aunque en éste se sugiere la reduccion del descriptor a una sola octava que es
una caracteristica que se utiliza para nuestro analisis.
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1.7 Conclusiones.

Para poder modelar la musica necesitamos comprender como estd compuesta. Asi
podremos escoger los parametros mas adecuados y por ende tendremos un mejor resultado.
Si este modelo funciona adecuadamente tanto para una cancién (sonido polifénico), como
para la voz (sonido monofénico), tendremos la certeza de que sera posible tener una
identificacion buena. Sin embargo existen diversos problemas que limitan la blisqueda y
por ende el resultado. Problemas como el ruido existente en la cancion, en la voz o la
misma interpretacion del usuario, son problemas que se trataran en este trabajo.
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Capitulo 2.

Fundamentos para el
Analisis de la Musica y su
Representacion.

2. Fundamentos para el Analisis de la Musica y su Representacion.

Para poder desarrollar un sistema adecuado, se requirié6 de una previa investigacion sobre
las principales herramientas para el procesamiento de la sefial de voz y el tratado de la senal
a enviarse a través de la red celular o en internet. En este capitulo se veran de una forma
sintetizada estas herramientas y procesos que se involucraron para el desarrollo de la
aplicacion expuesta.

2.1 Procesamiento Digital de sefales.

El procesamiento digital de sefales es un area de la ciencia y la ingenieria que ha crecido
en cuanto a desarrollo los ultimos 30 afios. Por lo cual, el rapido avance de esta area ha
ayudado al crecimiento de tecnologias en la computacion con la fabricacion de mejores
circuitos integrados. Asi dando a muchisimas areas la ingenieria facilidades en el manejo de
la informacion, al hacer un mejor utilizacion de los recursos; entre ellas las
telecomunicaciones al dar un mejor uso de los recursos de la comunicacion como es en el
canal y en el almacenamiento de la informacion.
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(Que es una sefial? [14] una senal esta definida como cualquier cantidad fisica que varia
con el tiempo.

Matematicamente se puede describir como una funcidon con una o mas variables
independientes como en (2.1).

s1(t) = 3¢ 2.1)

Las sefales pueden ser encontradas en diferentes casos y areas de la vida cotidiana, desde
las micro-sefales eléctricas que se efectuan a través de nuestro sistema nervioso, nuestra
voz al hablar al producir perturbaciones en el aire, la electricidad que llega a nuestros
hogares, y dispositivos moviles como teléfonos celulares, PDA, laptops etc.

1000 T T T T T T

800 —

400 - 1

Microvolts

| | | I | I | I
0 200 400 600 800 1000 1200 1400 1600 1800 2000
bpm

Figura 2.1. Seiial de electrocardiograma y seiial de voz
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En el caso particular de una sefial de voz la cual lleva informacion especifica, como un
mensaje o un cddigo o un sonido (nota musical), la sefial esta claramente definida por
pardmetros caracteristicos los cuales se encuentran en otras sefiales como son amplitud,
frecuencias y cambios de fases que esta pueda tener.

Estos parametros basicos son la base del procesamiento de una sefial. Naturalmente aun
estamos refiriéndonos a una sefial analdgica, la cual podemos convertirla en una sefal
digital siendo ésta una nueva parte del procesamiento de las sefiales, ahora trabajando con
sefales del tipo discreto que es un tema que trataréd en este capitulo.

Otra senal que es objeto de estudio serda una sefial de audio especificamente musica. A
diferencia de una senal de voz (30Hz-3000Hz) el audio en una pieza musical puede estar
presente dentro del todo el umbral de audiciéon humana (20Hz-22010Hz).

2.2 Seiiales discretas en el tiempo

Una sefial discreta es una sucesion de nimeros indexados ya sean reales o complejos. Asi
que una sefial discreta en el tiempo es una funcién de valor entero n, aunque en esta
variable n no en todos los casos es necesariamente el tiempo.

Las senales discretas basadas en el tiempo regularmente son derivadas de una sefial
continua que ha sido muestreada, es decir pudo haber sido tomada por ejemplo de una sefial
de voz o de audio entre otras, que fue insertada en un convertidor analogico-digital (figura
2.2), asi teniendo una senal discreta en el tiempo.

Convertidor A/D

Vv

Figura 2.2. Senal digitalizada

Hay muchas razones por las cuales trabajar con sefiales discretas en lugar de trabajar con la
sefal analdgica. Una de las razones es que un sistema digital programable permite mucha
flexibilidad a la hora de reconfigurar la sefal digital procesada simplemente con el cambio
del programa, reconfigurar una sefial analogica usualmente requiere de la modificacion del
hardware del que esta procede. Otra importante ventaja es que una sefal digital puede ser
facilmente almacenada en medios magnéticos y sin perder la fidelidad de éste, y en algunos
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casos la implementacion de un sistema digital puede llegar a ser mas barato que su
contraparte analogica.

Una senal analogica puede ser procesada o representada por diferentes medios ya sean por
medio de filtros, mezcladores, sintetizadores, etc. En la contraparte digital de igual manera
se pueden realizar todo tipo de analisis y modificaciones a la sefial pero estos procesos por
obvias razones deben realizarse digitalmente es decir, analizar las muestras de la senal en
cuestion.

Las transformaciones que puede sufrir una sefal digital pueden ser de gran ayuda para
determinar parametros caracteristicos de esta, ya sea trabajando con ésta en el dominio del
tiempo o en el dominio de alguna transformada, (transformada de Fourier, transformada Z,
transformada coseno discreta, etc.). De aqui podemos visualizar como es que se pueden
obtener los descriptores para la informacion multimedia enfocada principalmente a audio y
video, hablando independientemente del proceso que sigue una seial de estos tipos al ser
transmitida por cualquier medio de comunicacion.

2.3 Transformada de Fourier

La transformada de Fourier es una herramienta matematica que se podria considerar la mas
importante para el procesamiento de audio. Ya que asigna una funciéon dependiente del
tiempo a una funcidén dependiente de la frecuencia, y esta revela el espectro de frecuencia
que componen la funcion original; es decir, la transformada de Fourier nos muestra dos
lados de la misma informacion.

Cuando una funcion f* depende del tiempo ésta solo muestra la informacion en el tiempo
ocultando la informacion que podemos obtener en frecuencia. Un ejemplo claro de
informacion que se puede obtener es cuando en una grabacion de un instrumento una nota
es producida por una guitarra, el ataque de la guitarra se va a ver reflejado a menudo en la
informacion obtenida en el tiempo, pero lo que no muestra la informacion es que notas han
sido ejecutadas.

La transformada de Fourier de una funcion f esconde toda aquella informacién que se
mostraba en el tiempo y en cambio muestra toda la informacion acerca de las frecuencias.
En este caso haciendo referencia al ejemplo de la guitarra solo observariamos aquellas
notas que han sido ejecutadas pero no tendriamos idea de en que tiempo estas fueron
tocadas.
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Figura 2.3. Representacion en tiempo y en frecuencia

En forma continua es como hemos tratado la transformada de Fourier. Como es sabido, ésta
tiene su similar en forma discreta. Tales sefiales poseen una representacion de Fourier que
puede ser considerada como una superposicion ponderada de sefiales senoidales de
frecuencias diferentes, el calculo de la transformada de Fourier consiste en la evaluacion de
integrales o sumas infinitas.

Para realizar el célculo en la practica se debe de realizar aproximaciones, para obtener la
transformada por medio de sumas infinitas, esto puede realizarse eficientemente por la
conocida transformada rapida de Fourier (FFT).

La transformada de Fourier en su forma continua puede ser definida como en (2.2),

x(w) = \/%f_oom x(t). e J@tdt (2.2)

En la practica en el procesamiento de sefales y otras areas se utiliza /1 y w, que estan
designadas al tiempo y frecuencia respectivamente. La expresion que nos lleva del dominio
de la frecuencia al dominio del tiempo se encuentra descrita en (2.3).

x(t) = ifjooox(w). et dw (2.3)

La idea base de la representacion de Fourier, es la de representar una sefial como una
superposicion ponderada de las funciones de frecuencia elementales independientes. Cada
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una de las ponderaciones expresa la extension que le corresponde, su funcioén elemental que
contribuye con la sefal original, para revelar ciertos aspectos de la sefial.

2.3.1 Transformada discreta de Fourier

El andlisis de frecuencias de senales discretas en el tiempo, es el mas utilizado en
procesamiento digital de una sefial; para trabajar en el andlisis de frecuencias en tiempo
discreto de una sefial x(n) tenemos que transformar la secuencia del dominio del tiempo al
dominio de la frecuencia en una representacion equivalente como hemos visto
anteriormente.

Al tratar de realizar una transformada de Fourier de una sefal se requiere realizar la
evaluacion de integrales o de sumatorias infinitas, que es en general una tarea no viable.
Por lo cual la forma en que se emplea esta transformacion es considerando la
representacion de una secuencia x(n) de su espectro X (w) , tal representacion en el dominio
de la frecuencia nos lleva a la trasformada discreta de Fourier (DFT) que es una
herramienta muy ttil para el analisis de frecuencia de sefiales en tiempo discreto.

Con el muestreo en el dominio de la frecuencia de una secuencia finita aperioddica x(n), en
general las muestras separadas en frecuencia

2k
X (T) k=123, ..., (N —1)

(2.4)

No representan Unicamente la secuencia original x(n), cuando x(n) tiene duracion infinita.
Pero en cambio la frecuencia de las muestras en (2.4), corresponden a una secuencia
periddica x,(n) que tiene periodo N, donde x,(n) es un alias de x(n) como se indica en
(2.5),

[o e}

Xp = Z x(n—IN)

l=—00

(2.5)
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Figura 2.4. Transformada Discreta de Fourier

Como la frecuencia de las muestras es obtenida evaluando la transformada de Fourier
X(w) de un set de N (igualmente espaciadas) de frecuencias discretas, en la relacion (2.6),
es llamada transformada discreta de Fourier (DFT) de x(n),

N-1
X0 = ) X(k)e 2N
k=0

k=123, ..,N—1 (2.6)

Y para recobrar la secuencia de x(n) de las muestras de frecuencia, tenemos la expresion en
(2.7).

N-1
1 .
x(n) = E X (k)ejmkn/N
k=0

2.7)

En la practica es utilizada la llamada transformada rapida de Fourier, matemdaticamente la
DFT es una aproximacion de la transformada de Fourier, donde la DFT de tamafio N es
una asignacion lineal de C¥ —» CV dado por una matriz de N x M.
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Donde Qy = e 2™/N para un vector de entrada v = (v(0), v(1), ..., v(N — 1))T eCV la
evaluacion de la DFT esta dado por el producto matriz-vector ¥ = DFTy.v, donde ¥ =
(9(0),9(1), ..., (N — 1))T € CV que denota la salida del vector. Se puede notar el calculo
directo del producto de la matriz-vector requiere O(N?) sumas y multiplicaciones. Para la
mayoria de las aplicaciones esto es demasiado lento en muchos casos se tiene que lidiar con
largos de N > 10°. El punto importante es que existe un algoritmo eficiente, que es
llamado trasformada rapida de Fourier (FFT), el cual solo requiere O(NlogN) sumas y
multiplicaciones. La idea de la FFT fue originalmente ideada por Gauss, pero fue
redescubierta por Coley and Tukey basandose en la factorizacion de la matriz de la DFT
consistiendo de O(logN) escasas matrices cada una de las cuales se puede evaluar con
O(N)operaciones. Véase [16].

2.4 Funcion de autocorrelacion.

La correlacion es una operacion matematica la cual permite cuantificar el grado de
similitud entre dos sefiales, aunque en apariencia no haya sefales de eso. Puede ser muy
parecida a la convolucion, sin embargo las aplicaciones y las propiedades de estas son
utilizadas para diferentes propdsitos.

Es evidente que la nocion de distancia esta unido al parecido y por esa razén el producto
escalar serd una parte importante en lo que respecta a la evaluacion de la distancia entre las
sefales dadas las sefales x(n) y y(n), la distancia entre ambas estard definida por (2.9)
donde se omite la division entre los sumandos por sencillez y no altera las conclusiones.

=

-1

Dyy = ) lx(m) —ym)|> = (x = ) x = y) = lIxlI* + llylI* — x"y — y"x

0

S
I

(2.9)

Como puede observarse en la distancia entre los 2 términos es primeramente las energias de
las senales comparadas, a mayor energia mayor distancia. En segundo término es el
esperado a mayor parecido menor la distancia.

Lo anteriormente expuesto en cuanto a la distancia y el parecido puede ser extendido a ser
empleado a una sefial consigo misma. El parecido es la unidad (100%) y su auto-producto
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escalar es la norma. Lo interesante de esto es calcular el parecido de una sefial con una
version desplazada de ella misma es evidente que de este modo se puede extender la
nocion de auto-parecido, o mejor conocido como autocorrelacion de una sefial. Esta funcion
obtenida para diversos desplazamientos o lags se denomina funcién de autocorrelacion en
la expresion presentada en (2.10) sirve para calcular el parecido de Q - 1 lags sucesivos.

1 1
r(m) = sz * (n—m)x(n) = sz * (n)x(n + m)
" " (2.10)

Donde se ha divido por el nimero de términos involucrados en la sumatoria. El valor que es
calculado, en la autocorrelacion de m indicara el parecido entre x(n) y x(n-m).

Esta funcion de autocorrelacion puede ser muy util ya que nos permite encontrar patrones
repetitivos dentro de una sefial. Es decir la periodicidad de la sefial, aunque esta presente
ruido y con esto detectar la frecuencia fundamental de la misma. De esto se deriva que
podemos encontrar el pitch de una sefial de audio; el pitch es un elemento muy importante
para la elaboracion de este trabajo y se vera mas a detalle en el capitulo 3.

2.5 Filtros Digitales.

Un filtro es un sistema cuya finalidad es modificar el espectro de la sefial de entrada ya sea
este continuo o discreto, en el audio estos filtros son utilizados para modificar la forma de
onda en un modo especifico para alterar las propiedades de su espectro. Siendo unos de los
mas referidos para este trabajo aquellos que atentian ciertas partes a un determinado ancho
de banda; todos los filtros satisfacen cierta linealidad, estabilidad y varianza, la cual puede
ser expresada mediante una convolucion, una trasformada discreta de esta sefial s. La
maxima tasa de muestreo de un filtro digital es igual a la mitad de la frecuencia de
muestreo del teorema de Shannon.

En general, los filtros digitales se pueden clasificar en dos categorias que son: filtros con
respuesta al impulso infinita (IIR) y los filtros con respuesta al impulso finita (FIR) también
conocidos como filtros transversales. En el caso de los filtros IIR se aprovechan métodos
para disefiar filtros analdgicos, y estos se transforman en filtros digitales usando diferentes
transformaciones (lineal, bilineal, etc.). Estos filtros son inestables ya que la transformada
rapida tiene tanto polos como ceros, y en el caso de los filtros FIR estos siempre son
estables. Hay distintos caminos para disefiar este tipo de filtros pero este va a depender de
la circunstancia en la que sea empleado.

Algunas ventajas de un filtro digital sobre su simil analégico son: la respuesta en frecuencia
es mas cercana a la ideal; no requieren de sintonizacidon, pueden multiplexarse para el
procesamiento de mas sefiales; su redisefio es sencillo ya que solo implica cambiar los
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coeficientes de este, sus componentes son independientes de la frecuencia de operacion del
filtro; tienen un alto grado de integracion por lo que se tiene mayor confiabilidad.

Para el disefio de filtros IIR, se requiere de la transformacion de un filtro analdgico a un
digital que satisfaga las necesidades requeridas. Este tipo de disefio es directo, ya que se
aplican métodos de disefio ya derivados de los filtros analdgicos y asi en ocasiones se
requeriran de un filtro analdgico usando un digital.

Hay una gran variedad de filtros analdgicos que pueden ser usados para el disefio de filtros
digitales, como son el filtro Butterworth, Chevyshev, Elipticos, Bessel, entre otros.

La transformada de Fourier de la sefial se conoce como la respuesta en frecuencia de un
filtro que puede referirse a importantes caracteristicas sobre la selectividad de un filtro
subyacente. La respuesta en frecuencia puede ser utilizada para especificar ciertas
caracteristicas de un filtro a como lo requiera la aplicaciéon. Es decir como ejemplo
podemos utilizar reducir la frecuencia de muestreo de una sefial de audio de 44.1KHz a
4KHz, necesitamos un filtro antialiasing que remueva todas las frecuencias por arriba de
2000Hz y retenga aquellas debajo de esta.

2.5.1 Filtros de convolucion

La convolucion de dos sefiales x y y discretas es una clase de multiplicacion que produce
una senal del tipo x * y.

La convolucion puede ser definida para diversos espacios. En particular una convolucién
circular puede ser definida por funciones periodicas, y una convolucion discreta se puede
definir para las funciones con nuimeros enteros. Estas generalidades de la convolucién
tienen aplicacion en el campo del anélisis numérico, el algebra lineal numérica y el disefio e
implementacion de filtros FIR en el procesamiento de la sefial.

Un filtro matematicamente puede ser representado de una E—S que va ha transformar de
una senal x € E a una nueva seial y € S donde E y S son espacios que se adecuan a esa
sefial. Para nuestro caso podemos considerar como prioritarios al caso de las sefales
discretas si es que no se indica lo contrario, entonces podriamos considerar los espacios de
las sefiales en E = ¢2(Z) y S = ¢%(Z) [15].

Asi una clase de filtros puede ser descrita con convoluciones, que es un concepto que es
una herramienta matematica para el andlisis de una sefial. En este sentido representa una
cantidad de superposiciéon entre x y una version superpuesta y trasladada de y. La
convolucién de x y y en una posicion n € Z esta definido por.

G ) = Y 2Wy(n k)
s 2.11)
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Notese que la sumatoria en (2.11) puede ser infinita por lo general en x y y. Pero la
convolucion de x*y existe bajo las mismas condiciones en las sefales digitales. La forma
mas facil de que se cumpla la condicion es que x y y tengan un nimero finito de entradas
diferentes de cero. Para ser mas especificos se define la longitud de £(x) tal que x puede
ser.

£(x) := 1+ max{n|x(n) # 0} — min{n|x(n) # 0}.
(2.12)
Entonces para dos sefiales x y y, de longitud positiva y finita, la convolucion de x * y existe

yf(x x y) = £(x) +£€(y) — 1. Otra condiciéon conocida como desigualdad de Young,
dice si x € £1(Z) y y € £P(Z) , entonces |(x * y)(n)| < o para toda n €Z y ||x *

Yllp = lxlly-11yllp-

Siendo de importancia ahora la convolucidon en el contexto de un filtro se deriva del
siguiente hecho: todos los filtros lineales T : #2(Z) — £%(Z) que son invariantes en el
tiempo y satisface una condicidén de continuidad puede ser expresada como un filtro de
convolucion. En efecto la definicion h :== T (&), se puede demostrar que T = Cp,.

Un filtro T = €}, es llamado filtro FIR si 4 tiene longitud finita y es un filtro IIR en el caso
contrario. Si se encuentra que h # 0 es su respuesta al impulso de algin filtro FIR,
entonces £(h) es también 1lamada longitud y £(h) — 1 el orden del filtro FIR. Por otro lado
un filtro es llamado causal si h(n) =0 para n < 0. La propiedad de la causalidad se
convierte en importante en el contexto en las aplicaciones de procesamiento de la sefal en
tiempo real, donde no se puede observarlos futuros valores de la sefial. Por ejemplo si se
filtra una sefial x con un filtro causal FIR T = C}, de orden N descrito por (2.13)

N
TEM) = ) hOxn— ),
£=0

(2.13)
Para coeficientes del filtro h(0), ..., A(N) con h(0) # 0 y h(N) # 0. La salida de la sefial
T(x) en el punto n solo depende de las muestras pasadas de x(n - 1),. . ., x(N —n) y de las

muestras del presente de x(n) de la sefial de entrada x.
2.5.2 Diseiio y especificaciones de los filtros.

En el proceso de disefio de un filtro se empieza por las especificaciones del mismo las
cuales nos daran las limitaciones en magnitud y/o fase de la frecuencia de respuesta,
limitaciones sobre la muestra o unidad de respuesta del paso del filtro, asi como el tipo de
filtro (FIR o IIR), y el orden del filtro. Una vez que estas especificaciones del filtro se han
definido el siguiente paso es encontrar un conjunto de coeficientes en el filtro que
produzcan un filtro adecuado. Cuando este terminado el disefio de un filtro por ultimo surge
su implementacion en el sistema ya sea por medio de hardware o software. De ser
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necesario se deben cuantizar los coeficientes del filtro y escoger la estructura adecuada para
el filtro.

Si suponemos que queremos disefar un ideal filtro pasa-bajas con una frecuencia de corte
en wg. En la teoria podriamos obtener dicho filtro simplemente con invertir la frecuencia de
respuesta como se observa en la figura 2.5.

Wo )

Figura 2.5. Filtro paso-bajas ideal

Si denotamos una funcion sinc como sigue:

sinmt 0
sinc(t) ={ ¢ P¥at*0
1 para t =0.

(2.14)

Y luego mediante un calculo encontramos que los coeficientes para un filtro ideal esta dado
por h(n) = 2wysinc(2wgn) para n € Z. Sin embargo este filtro tiene muchos
inconvenientes dado que tiene un numero infinito de coeficientes del filtro diferentes de
cero y no es causal ni estable.

En la actualidad realizar un filtro ideal con estas caracteristicas no es posible, por lo que se
tienen que trabajar con aproximaciones que pueden tener fendmenos como los que siguen:
la frecuencia de respuesta H de un filtro que es realizable presenta rizos en la banda de
paso y la banda de parada.

Ademas de que H no tiene ningln punto de corte brusco en la banda de paso y en la banda
de no paso véase figura 2.6 tampoco H puede caer de la unidad a cero abruptamente.
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Figura 2.6 Caracteristicas en magnitud de un filtro realizable.

En las aplicaciones algunas cosas pueden ser toleradas como son los rizos en la banda de
paso y en la banda de no paso. La transicion de la respuesta en frecuencia de la banda de
paso a la banda de no paso figura (2.6), es llamada banda de transicion del filtro. El limite
de la banda de frecuencia w, define el limite de la banda de paso, mientras que el
parametro w, va a definir el comienzo de la banda de rechazo. La diferencia que existe
entre estas dos wg — w,, es conocida como ancho de transicion, de manera similar en la
parte de la banda de paso se conoce como ancho de banda del filtro.

Si hay rizos en la banda de paso del filtro, la méxima desviacion de los rizos por arriba y
por debajo de 1 son denotados por 8, y §; respectivamente. Si la magnitud de |H| varia
dentro del intervalo de [1 — §;,1 + §,]. La maxima magnitud de los rizos en la banda de
rechazo del filtro esta denotada por §,, y de la misma manera estas caracteristicas pueden
ser definidas para un filtro pasa-altas.

En el caso de un filtro pasa-banda tiene dos bandas de rechazo, asi como también tiene dos
bandas de transicion a la izquierda y a la derecha. En el disefio habitual de un filtro, un
filtro /4 es construido de forma que se encuentra dentro de sus especificaciones y clase
dentro de lo que es requerido. Y del grado en que H se aproxime a las especificaciones del
filtro depende del orden del filtro.

Como se habia mencionado anteriormente existen otras especificaciones referidas a la
respuesta en fase del filtro. Si un filtro 4 es la funcidon de muestra de frecuencia elemental.
n - e, (n) = e?mon,

(h * ew)(n) — Z h(k)ezmw(n—k) — H(a))ew(n) — |H(w)|62ni(wn+¢>h(w))

k€EZ
(2.15)
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Se puede notar que la fase induce a un desplazamiento en el tiempo en funcion de la
frecuencia elemental, que generalmente depende de w. Para una sefial de entrada en general
tal retraso en todos los componentes de frecuencia conduce a un retardo global en el
proceso de filtrado que no es considerado como una distorsion lo cual lleva a ciertas
definiciones.

Si ¢, = cw modulo 1 para algin ¢ € R, el filtro / se dice que es de fase lineal, la funciéon
7,:[1,0] = R esta definida por

d
1) = 2 (w)

(2.16)

Es llamado retraso de grupo de un filtro # donde las discontinuidades en la fase son a
consecuencia de las ambigliedades que no se consideran. El valor de 7, puede ser
interpretado como el tiempo de retraso que un componente de la sefial de frecuencia w
sufre en el proceso de filtrado.

2.6 Representaciones musicales.

Como se menciona en este capitulo la musica puede ser representada por signos los cuales
pueden ser interpretados por nosotros como notas musicales y en conjunto musica. Existen
reglas que fueron establecidas para poder ser interpretadas, como por ejemplo cualquier
lengua cuenta con sus propios signos, fonemas, gramatica etc. En el caso de la musica es
muy similar cada signo y/o signos representaran una letra, palabra o frase. Hoy en dia, las
librerias musicales tienen gran diversidad de informacién como texto, video, audio,
etcétera. Lo cual representa un problema dado que la musica esta representada en muchos
formatos.

En este tema nos centraremos en entender a grandes rasgos la representacion musical, la
representacion de audio por forma de onda utilizado para la grabaciéon de CDs y la
representacion de interfaz digital de instrumentos musicales (MIDI). Ya que estas
representaciones son en las que se basa este trabajo de tesis para el procesamiento de la
musica.

2.6.1 Representacion por signos (Notacion Musical).

Como es conocido, las melodias normalmente son representadas por signos. En la musica
clasica occidental estan plasmados sobre una partitura. Esta representacion musical permite
a un musico tocar la melodia por medio de instrucciones en la figura 2.7 podemos
visualizar una pieza musical.

25



Esta representacion esta definida por objetos que quieren decir entonacién de cada nota
(pitch), el inicio de la melodia, la duracion de la nota, la dinamica, la ejecucion y los
tiempos en los cuales no se debe tocar ninguna nota (silencios). El tiempo de la musica es
especificado por notas textuales sobre la partitura como allegro, moderato, andante, etc.
Esto se aplica regularmente para el tiempo local de la melodia o por decir de alguna manera
frase. Del mismo modo la intensidad y la dinamica son referidas a notas como forte,
crescendo o diminuendo. Una partitura describe la musica de cierta manera, como es que la
pieza musical debe ser ejecutada por el musico en ciertos momentos y con ciertos efectos
como la acentuacion de las notas. Aunque en la interpretacion de una melodia siempre es
libre, lo que conlleva a tener multiples interpretaciones de una misma cancion las cuales
tendran variaciones en tiempo; en la articulacion y en la dindmica en que es interpretada la
musica; incluso, puede haber variaciones en las notas ya que existen arreglos como los
arpegios o las notas gracia que siguen con la armonia de la musica. Sin embargo puede que
no estén especificadas en la partitura de la pieza musical.

Moonlight sonata
Piano sonata no. [4 "Moonlight”
Music by Beethoven
anilard mning
Adaphs Sesdemitn | = 57
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Figura 2.7. Representacion en signo (Partitura) fragmento de Moonlight sonata

En la figura 2.7 podemos observar las notaciones pertinentes que se le sugieren al interprete
para ejecutar la melodia. En algunos textos se ha sugerido escribir este tipo de codigos
basados en la representacion de las partituras en un formato llamado MusicXML [18]. En el
cual se describen de manera muy similar los aspectos de interpretacion de la cancion. En un
archivo XML las notas y medidas son escritas en forma de codigo, de esta manera una
maquina puede almacenar toda aquella informacién como la armadura y caracteristicas de
una cancién ver figura 2.8 como referencia a este descriptor.
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<tuning-step>G</lumng-step>
<tuning-octave>3 </tuning-octave»
< /staff-tuning »

- gataff-tuning line="5">
<tuning-step> B</tuning-step:
<funing-octave>3 < /tuning-octavea

< fetaff-tuning >

- wataff-tuning ling="6">
<tuning-step>E«</tuning-step>
<tuning-octave>4</tuning-octave

= fstaff-tuning =
< fatalff-detalls >
< fattributes>
- cnotes
< pitch>
<step>C<fsteps
<octave >3 foctave>
< fpitch=
zduration>4096< duration >
cyoloe>D</volces
ciypa=whole</typex
- <notations>

- ztechnical=
<fret>3< fret>
ESI’r’iﬁg'.-ﬁ-ﬁl.'S-r:l'rrl.Ef}

< technical
<articulations/ >
zdynamics>
< miff >
< fdynamics >
< /notations>
< /note>
< backup>
<duration > 4086 < /duration>
</backup>
< fmeasura>
</part>
< fFCorE-partwise >

é1o

Figura 2.8. Fragmento de codigo de Music XML generado por Guitar Pro 6 y su
equivalente en notacion clasica.

Hay muchas formas de generar la representacion de partituras digitalmente, una de ellas
seria copiar la partitura manualmente y representarla en el codigo XML. Lo implicaria una
cierta dificultad a la hora de hacer este tipo de trabajo y con ello acarear errores en la
notacion musical aunque. Actualmente existen una diversidad de software capaz de editar
estas partituras en un formato entendible por el usuario y posteriormente el programa es
capaz de pasar la musica a un formato XML. En la figura 2.8 se genero el codigo con la
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ayuda de un editor de este tipo llamado Guitar Pro 6 aunque hay una diversidad de estos
software como Sibelius y Finale.

Estos softwares ofrecen una gran diversidad de herramientas para el compositor, tales como
poder controlar el tiempo dindmicamente; o la opcidon de poder capturar la ejecucion de su
instrumento MIDI a la computadora, consultar [19] y [20] para mayor referencia de estas
herramientas.

2.6.2 Representacion por forma de onda.

Esta representacion puede resultar familiar para ciertas personas y mas aun cuando se
dedican a la edicion de audio y masterizacion de grabaciones. Hablando fisicamente el
sonido es producido por vibraciones generadas por una fuente ya sea la voz de un cantante,
las cuerdas de una guitarra o el aire que en un clarinete. Estas perturbaciones causaran en
las particulas en el medio que se transporten por medio del aire alternando su nivel de
presion. Cuya consecuencia sera que tenga una determinada forma de onda, que a su vez
serd interpretado por nuestro oido como sonido o si este es captado por un micréfono sera
convertido en una sefial eléctrica.

Graficamente los cambios de presion pueden ser representados en presion-tiempo al que se
va a referir como forma de onda el cual muestra las variaciones de la presion del aire.
Como es sabido los puntos se alternan a un cierto tiempo para ser llamada periodica. En
este caso el periodo puede ser definido por el tiempo en que se repiten los puntos de presion
mas altos de estos periodos. Es evidente que podemos obtener la frecuencia que es medida
en Hz ya que es reciproca al periodo, en un ejemplo claro podemos considerar una onda
sonora senoidal como se muestra en la figura 2.9.

Presion (psi)

Figura 2.9. Representacion de forma de onda de una serial periodica con un frecuencia de
5Hz donde a es la amplitud de la presion del aire y p es el periodo de la onda.
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En el ejemplo podemos ver claramente los parametros de una onda con SHz de frecuencia
esto en el sonido es considerado como el armoénico puro de una nota. La propiedad que
relaciona esta frecuencia que es percibida es conocida como pitch, como se ha mencionado
ya anteriormente. Un ligero cambio de frecuencia en el pitch no representa mucho a la hora
de percibirlo, por lo que regularmente se asocia un determinado rango de frecuencias
correspondientes a un pitch (nota).

0.1
Z 005F .
=]
2
> 0
€
<
-0.05 -
.01 I I I I I I I I I
0 1 2 3 4 5 6 7 8 9
(muestras/segundo) X 104
~ 0.01- B
g
- 0.005} 5
2
g 0
<
-0.005
0.015 I I I I I I I I il
5.8 5.85 5.9 5.95 6 6.05 6.1 6.15 6.2

(muestras/segundo) x 10

Figura.2.10. Octavas y periodicidad de la onda

Si es tocada en piano la nota C4 en el cual su pitch concierne a una frecuencia de 261.6 Hz
figura 2.10. Es imperceptible la variaciones en un rango de 15.58Hz que es donde se
encuentra la banda inferior de la nota sucesiva C4#. Es posible percibir la distancia que
existe entre C4 y C5 ya que los pitches de estas se encuentran 261.6Hz y 523.25Hz
sucesivamente como puede observarse estas notas son armoénicas ya que C5 tiene el doble
de frecuencia que C4, esta relacion es conocida como octava. Es decir C4 y C5 son octavas
lo que en estas notas da a nuestro oido una sensacion de harmonia. En la musica occidental
principalmente, es utilizada una escala cromatica la cual se tomara como referencia para
este trabajo de tesis.

2.6.3 Representacion Interfaz Digital de Instrumentos Musicales (MIDI).

La representacion de la musica en MIDI es un protocolo de informacion de comunicacién
para dispositivos electronicos como computadoras, sintetizadores, secuenciadores, etcétera
para la generacion de tonos musicales. Este protocolo esta basado en representar la musica
de manera similar a una partitura. Asi como su forma de onda, es decir un hibrido de estas
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dos brindando informacién importante tal como la dinamica de la musica para una
interpretacion mas especifica de una melodia.

La aparicion de los sintetizadores digitales en la musica exige tener un orden debido a los
diversos problemas que existen en compatibilidad entre los dispositivos, exigiéndose
forzosamente que existiera un lenguaje en comln. Para el cual por encima de las
caracteristicas de un fabricante fuera compatible con diversos dispositivos involucrados. En
1983 es cuando surge la primera especificacion del MIDI que se publica [21].

El MIDI permite que un musico pueda controlar un instrumento musical electronico
remotamente; si consideramos un sintetizador en el cual se pulsa una tecla del instrumento
este tendra una respuesta en forma de sonido. El cual tiene las caracteristicas esenciales
como el tiempo que dura la nota, la tonalidad y la intensidad con la cual se toca. Este
evento puede ser guardado como un mensaje y/o mensajes MIDI; el cual puede ser
disparado por el musico y el instrumento ejecutara las instrucciones que se han guardado en
la memoria en forma de mensajes MIDI los cuales tienen codificados. El comienzo de la
nota, la velocidad y el final de esta. Cabe aclarar que el MIDI no transmite sefiales de
audio, solo tiene los mensajes de eventos que se deben de interpretar por el instrumento
que los esta recibiendo.

El MIDI, es formato que contiene en valores numéricos de 0 — 127 asignadas las
frecuencias de las notas (pitch), que seran generadas por el instrumentos. Esto es muy
similar a la asignacion de notas que tenemos en un piano acustico. El cual tiene 88 teclas,
en la figura 2.11 se observa una porcion de un piano afiadiendo nota y numero MIDI. El
MIDI codifica estas notas asignando un numero; por ejemplo, si escogemos el numero 45
este numero corresponde a A2. Asi de esta manera los tonos son asignados a un nimero
especifico. La escala del MIDI comienza desde el CO a G#9, en cuanto a la velocidad de la
nota; de manera similar, esta definida por un numero entero entre 0 y 127.  Esta
basicamente controla la intensidad del sonido en caso de que inicie una nota, y controla la
decadencia de la nota cuando esta finalizando; asi como tiempos de activacion fisica de
ciertas notas y su duracion. Aunque esto dependera del instrumento o sintetizador que se
use.

El Canal MIDI esta dado por un valor entero de entre 0 y 15. Lo cual indica intuitivamente
el instrumento que tiene el respectivo numero de canal. Sin contar que cada canal es capaz
de producir sonidos polifonicos; es decir, multiples notas al mismo tiempo. Y por ultimo,
la marca de tiempo es representada por cuantos pulsos de reloj deben de esperarse respecto
a la siguiente nota a ser ejecutada.
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61 63 66 68 70 73 75 78 80 82
60 62 64 65 67 69 71 72 74 76 77 79 81 83

il

C4 D4 E4 F4 G4 A4 B4 C5 D5 E5 F5 G5 A5 BS
C#4 DH#4 FHAGHA A#4  CHSD#S  F#5 GH#S A#S

Figura. 2.11 Asignacion de numeros MIDI de dos octavas (C4-B5).

Una caracteristica importante de la musica MIDI es la versatilidad y la poca memoria que
ocupan estos archivos. Como en la notacion de una partitura, el MIDI puede medir el
tiempo de duraciéon de una nota y cada cuarto sera medido por un cierto numero de
repeticiones de reloj (PPQN). Por lo que la precision de duracion esta definido en
microsegundos. Poniendo un ejemplo 600000us por cuarto, corresponde a una velocidad de
100 bpm. El tiempo siempre esta especificado en la cabecera del archivo MIDI.

Generalmente un archivo MIDI puede ser generado por un instrumento MIDI. Como se ha
mencionado, aunque existen diversas formas de generar las instrucciones. Programas de
edicion de audio comunmente utilizados como Adobe Audition, Cubase [22,23] entre otros,
que permiten crear secuencias utilizando una interfaz conocida como piano roll. La cual
permite escribir de una manera grafica las instrucciones MIDI al ejecutarse, asi generando
una gran variedad de sonidos sintezados o utilizando bancos de sonidos. En la figura 2.12
se puede apreciar una interfaz de este tipo en el cual se determinan las caracteristicas con
las que se ejecutaran las notas introducidas en el mensaje MIDI.

[ =120 ]

<05 d.'i . B 10 15 . i5 3 a5 .

T

Figura. 2.12 Representacion en Piano Roll.
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El MIDI tiene algunas limitantes respecto a una partitura; esta solo puede representar
algunas eventos en la melodia como un interruptor encender nota - apagar nota. Definir
tiempo de duracién y el numero de la nota; lo que carece de una interpretacion precisa. El
MIDI no tiene distincion entre bemoles y sostenidos. Para un MIDI estos son lo mismo ya
que este tiene el mismo valor asignado. Ejemplo si escogemos la nota G5# y A5b para la
interpretacion MIDI los dos valen 80, por este motivo se crearon herramientas como el
XML music para poder dar una especificacion mas correcta y sin perdidas de informacién a
la hora de interpretar la musica. Ya que un ser humano puede apreciar la musica y un MIDI
puede parecerle mondtono.

2.7 La voz en la musica (tonalidades).

Dentro de las tesituras en las cantantes profesionales, y dentro de la voz de cualquier
persona, se encuentran en distintos rangos de octavas. En promedio 2 octavas, son las
cotas alcanzando su cero fonico y su limite fonico de cada individuo.

Para distinguir los tipos de voces en el uso coral se pueden distinguir cuatro principales
grupos. Cuya tesitura es menor de 2 octavas para asi incluir a las voces menos
experimentadas.

e soprano: de dos a dog

hiltihitinihiton

THIHE'H‘HTHWHW

e contralto: de miz a mis

hiltuihitinibi HT‘

-HHH'H‘MHMHH

32



e tenor: de dos a dos

ittt

O

Figura 2.13 Formacion de los tipos de voces

Haciendo referencia a la frecuencia, esta es la responsable de las tonalidades que utilizamos
en la musica. En consecuencia que utilizamos al hablar o al cantar, y cada uno de estos
tonos y semitonos se asocia un rango de frecuencias en el cual se le asigna el nombre de su
nota figura.2.14
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2960.0 3793’8 G? 102 103
ass F? 101
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1864.7 1260 BS gy 2
1661.2 15657 g 3
1480.0 1396'9 S
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622.25 557 33 BS 5 26
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311.13 25367 BHoow g
27718 Se1
2616 26 e
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ha 185.00 17461 63 X S
. 164.81 B3 3
155.56 146 83 E3 5 2
138.59 130 81 RER I
i 123.47 3 b
116.54 129 00 B2 @
10383 g7 699 A2 g %
92.499 g7 307 gz g B
82.407 F2 a
77.782 73 416 B g 2
69.29 ¢5 406 2R ®
61735 e ¥
58.270 55000 Bl g 3
S1.913 45 gg9 a5 3
46.249 43654 o1 o 3
41.203 F1 2
38.891 3¢ 7205 B 28
34.648 33 703 D1 25 28
20,135 20,968 a “
135 27.500 N 2 3

Figura 2.14 Asignacion de tonalidad de acuerdo a frecuencia
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Aunque la musica no solo se compone de notas tocadas aleatoriamente. Existen una
diversidad de “reglas” las cuales se toman en cuenta para poder llamar musica al efecto de
esta secuencia de notas. Entre los requisitos mas importantes para esto se encuentra el
ritmo, que es la frecuencia de repeticion de sonidos y silencios; los cuales pueden tomar
diversos intervalos de tiempo, ya sean de mayor o menor potencia. En otras palabras
acentos o notas suaves figura 2.15.

F’rM:‘JJ'hﬁ

Figura 2.15. Signos de temporizacion musical

Existe una gran diversidad de simbologia musical, a la cual no es imprescindible hacer
referencia para este estudio solo se tomara en cuenta aquella realmente necesaria (basica).

Otro de los elementos de la musica al que podemos referirnos es el compas, el cual es la
entidad de métrica musical compuesta por unidades de tiempo. En una obra musical escrita,
las notas y los silencios que estdn comprendidos entre dos lineas divisorias que componen
un compas. Un fragmento musical estard compuesto por el conjunto de compases que lo
conforman, los cuales tendran la misma duracion hasta que se cambie el tipo de compaés.

Los tres tipos de compas de subdivision binaria son: 2/4, 3/4 y 4/4.
Los tres tipos de compas de subdivision ternaria son: 6/8, 9/8 y 12/8.
2.8 Escalas.

Las escalas son una parte importante para la composicién de una canciéon. Una escala en la
musica es una sucesion ordenada consecutivamente de un entorno sonoro en particular.
Refiriéndose que son el conjunto de notas ejecutadas ya sea en forma ascendente o
descendente. Una nota es ascendente si el sonido se torna mas agudo y descendente si el
sonido se vuelve mas grave. Dentro los cuales se consideran los llamados grados, que son
las notas que se deben interpretar para poder conformar una melodia.

La utilizacion de una escala musical es meramente didactica para poder sintetizar una
melodia en particular. En ocasiones una cancidén es compuesta por una sucesion de notas
que pertenecen a una clasica distribucion de tonos, estas notas normalmente pertenecen a
una misma escala musical; por lo cual estas pueden ser resumidas en la armadura de la
cancion al inicio de la partitura.

En consecuencia podemos considerar que una escala musical es un ordenamiento de ciertos
sonidos caracteristicos de una melodia. Lo que nos proporciona como resultado una gran
diversidad de estilos musicales. Esto es algo que puede apreciarse a través de la época y la
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region donde se desarrolle la escala. Un claro ejemplo de esto es la diferencia existente
entre la musica oriental y occidental, que cuentan con diferencias musicales claramente
marcadas en la percepcion y ejecucion de los instrumentos. Sin mencionar las diferencias
que existen entre los instrumentos.

2.9 Métodos de clasificacion.

Los métodos de clasificacion son una herramienta util, regularmente utilizada para poder
hacer un ordenamiento de n elementos y poder discernir entre si un elemento nuevo
pertenece a cierto conjunto. En otras palabras, sirve para distinguir si un elemento de
estudio puede ser relacionado con otro elemento o conjunto que pertenecen a una base de
datos, con la finalidad de realizar la identificacion del elemento en cuestion.

Existen distintos tipos de métodos de clasificacion, como la clasificacion por el método de
Shell. En este se aplica el método de insercion para separar entre elementos mas cercanos y
mas lejanos, para finalmente tener una sucesion de elementos por las cercanias entre sus
elementos. Otro de los métodos del que podemos hablar es la clasificacion rapida. El cual
solo se dedica a dividir los elementos para ordenarlos: divide en grupos cada vez mas
pequefios hasta lograr una identificacion.

En la actualidad existen clasificadores mas avanzados los cuales su proposito es brindar
respuestas mas inteligentes y no solo basarse en ordenamientos por distintos métodos.
Algunos de estos métodos son las cada vez mas usadas redes neuronales, las cuales hoy en
dia tienen cada vez mas auge de diversas areas de la ingenieria, informatica, medicina entre
otras. En trabajos como el expuesto en [27] la red neuronal esta especialmente hecha para
hacer un analisis técnico del mercado de valores; y definir si es conveniente comprar o
vender en un sistema de prediccion de tiempo. Este tipo de aplicaciones en las cuales
incluso se involucran cuestiones como el mercado de valores para hacer predicciones,
tienen un gran peso ya que su buen funcionamiento deriva en ganancias o perdidas
millonarias.

Las redes neuronales pueden ser utilizadas incluso en temas delicados como es el
diagnostico de pacientes. En [28] en el cual se propone una red neuronal de algoritmo
constructivo, que ayuda a generar patrones de reconocimiento para detectar las posibles
causas de los sintomas del paciente incluyendo problemas como el cancer.

Otro método de clasificacion de relevancia en la actualidad son las maquinas de soporte
vectorial. Que al igual que en las redes neuronales tratan de clasificar de manera optima
para su mejor identificacion. En estas se tienen que realizar ciertas etapas para que realice
la clasificacion. Dado que esta sera entrenada con diversas muestras, las cuales se
etiquetaran dentro de una cierta clase; serdn trasladados a un hiperplano y finalmente se
generaran puntos que pertenecen a dicha clase. Una vez entrenada la maquina de soporte,
podemos ingresar un vector para realizar una clasificacion para poder determinar su clase.
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En [29] se utilizan para la clasificacion digital de musica, especialmente para la
clasificacion de canciones por artista tomando las principales caracteristicas de las
canciones.

Sin embargo estos métodos de clasificacion requieren de un uso en calculos
computacionales excesivamente grandes. Por lo que para nuestra aplicacion utilizar alguno
de estos métodos para clasificar las canciones involucradas podria derivarse en un tiempo
de busqueda alto. Al ser alto el tiempo de respuesta de la aplicacion se torna impractica.
Por lo que se opto por usar un sistema de identificacion sencillo pero que refleja eficiencia
en resultados y tiempo de calculos que sera visto en el siguiente capitulo.

2.10 Conclusiones.

Para realizacion de esta aplicacion es de importancia tener en cuenta las diversas formas de
obtencion del pitch. Asi como las caracteristicas que podemos obtener del archivo de audio.
Estas nos ayudaran a tener un descriptor que nos ayude a la identificacion de la cancion
deseada. La comprension de como esta compuesta la musica es un elemento basico para
nuestra aplicacion por lo que al conjuntar ambas, tendremos mayor probabilidad de tener un
buen resultado.

36



Captitulo.3

ANALISIS DEL DESARROLLO
DEL SISTEMA

3. Obtencion de parametros para la representacion de la cancion.

Como se ha estado hablando en capitulos anteriores, la importancia de obtener las
caracteristicas de una cancion es fundamental para el reconocimiento de la cancion. En este
trabajo de tesis se proponen dos maneras de representacion de una cancion. El primero se
basara en hacer una busqueda de la cancidn en base al reconocimiento de notas en la voz
humana (voz vs voz); es decir, el sistema analizara diversos tarareos de una misma cancién
para obtener una base de datos robusta, y un sistema no muy complejo.

El segundo se trata de una descomposicion de las notas musicales tanto en tiempo como en
energia. Haciendo posible un reconocimiento entre distintos instrumentos musicales. En
pocas palabras comparar un sonido poliféonico con la voz (musica vs voz). Este sistema
representa un reto mayor que el anterior, ya que considerando todos los sonidos
involucrados de una cancion puede tornarse problemadtico. Y es en este caso donde se ha
centrado las actuales investigaciones en el area. Aqui se propondra un método de
representacion musical para este caso.

3.1 Planteamiento Sistema 1 (voz vs voz).

En primera instancia, se ha planteado que la voz tiene diferentes tonalidades segin la
persona que este hablando. Y encontrar la frecuencia fundamental en esta es una tarea
necesaria para una comparacion exitosa.

Basandose el descriptor de MPEG-7 de Frecuencia Fundamental de Audio o Audio
Fundamental Frequency (AFF) [13]. El cual provee de una estimacion de una frecuencia

37



fundamental f; en segmentos donde se asume la sefial como perioddica, puede ser una
herramienta 1til dado que se obtienen candidatos de frecuencias fundamentales los cual se
resume a una obtencion del pitch.

En el estdndar de MPEG-7 dado que la estimacion no se normaliza, debemos proporcionar
parametros adicionales que deben ser definidos junto con un valor estimado de f; para
poder formar el descriptor AFF. Estos son los siguientes parametros:

e Jolimit: el limite inferior del rango de frecuencias en el cual esta siendo buscado f.

e hilimit: el limite superior del rango de frecuencias en el cual esta siendo buscado f.

e Una medida de confianza en la presencia de periodicidad en la parte que esta siendo
analizada, contenida en un valor entre 0 y 1.

La medida de confianza permite denotar el respectivo grado de periodicidad de la sefial. Si
este numero es 0, eso quiere decir que el intervalo analizado no es periddico. Si es 1 quiere
decir que es periodico.

El descriptor puede ser usado junto con otros descriptores; como harmonias de audio AH,
para proporcionar informacién mas detallada sobre la estructura de los armonicos del
sonido para construir un descriptor de un nivel superior.

En la figura 3.1 podemos visualizar el andlisis de un fragmento de canciéon muestreada a
22050Hz, analizada con el descriptor utilizando una lolimit = 50 y un hilimit = 550
calculada en Matlab.

400

350 - -

300 - -

250 - -

Frecuencia (Hz)

200 - -

150 - -

100 - -

\ \ \ \ \ ! L0
2000 4000 6000 8000 10000 12000 14000

so Ll
0

muestras/segundo
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Figura.3.1. AFF aplicado a una senal de voz.

En la figura 3.1 podemos apreciar los distintos cambios de frecuencia que se encuentran en
el tarareo de una persona. Observamos las variaciones de frecuencia que describe en el
tiempo. Sin embargo, podemos notar que es un poco dificil precisar de qué nota se trata, ya
que este descriptor solo nos proporciona frecuencias fundamentales sin tomar en cuentas las
caracteristicas ya antes mencionadas como: tonalidad, tiempo, ritmo, etc.

Una de las técnicas mas usadas para la obtencion del pitch es la autocorrelacion (cap.2.4).
En nuestro caso hemos optado por utilizar este medio para obtener la frecuencia
fundamental.

Basandose en el descriptor, determinamos los diferentes aspectos los cuales se tomaron en
cuenta para la representacion de la musica que se enumeran a continuacion:

e Pitch
e Procesado del pitch.
e Obtencion de la escala cromatica (Chroma).

Estos son los puntos mas relevantes para el andlisis de la musica (tarareos) en este primer
sistema.

3.1.2 Pitch.

El pitch, es una propiedad del sonido que puede ser percibida en una escala de frecuencia
determinada y puede ser utilizado para interpretar una melodia. El pitch de un sonido
cualquiera puede ser medido en Hertz y a manera de ejemplo es posible representarlo con
una senal senoidal (figura 3.2).

El pitch esta ligado a otra caracteristica del sonido llamada timbre [24]. Lo cual para la
percepcion del ser humano es muy importante; ejemplo, supongamos que percibimos el
canto de un ave, de cierta manera podemos percibir la tonalidad del canto del ave. ;Pero
como sabemos que es un ave la cual esta emitiendo el sonido?, el timbre es lo que nos va a
brindar esto, dado que el timbre es la mezcla de frecuencias acompafadas con la frecuencia
fundamental (pitch) que otorgan las caracteristicas al sonido que oimos, como es: la
posicion, la intensidad y otra serie de atributos que puede no se hayan definido ain. Y es de
esta manera como el ser humano percibe la musica. Hay notas musicales que podemos
percibir, y con el timbre podemos definir si es un guitarra, un piano, un violin etc.
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Figura 3.2. a) Representacion senoidal del pitch de A4 (440Hz), b) A4 en piano.

El pitch es una propiedad subjetiva, la cual implica problemas involucrados en
psicoacustica. En el cual se realizan los estudios de procesamiento y de la percepcion
auditiva. Para el tema de estudio expuesto en este trabajo de tesis le veremos como la
frecuencia fundamental de una tonalidad.

Al percibir un sonido, existe de por medio como es conocido, una frecuencia fundamental.
Pero esto implica que esta va tener presentes armonicos los cuales van a influenciar en la
representacion musical. Este evento puede ser percibido de una mejor forma en la
representacion de sonidos polifonicos que veremos mas adelante.

En la forma onda de una sefial de audio, no puede percibir ninguna periodicidad aparente,
como en la representacién del pitch con una onda senoidal. Hay una gran variedad de
instrumentos y timbres de voz. Que pueden ser analizados, los cuales tendran formas de
onda muy complejas y en adicidon en ciertos intervalos de tiempo habra similitudes. Es por
esto que existen diversos procesos para obtener el pitch de una onda de audio. Dos de estos
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seran expuestos aqui, como son el método de autocorrelacion y la obtencidn del pitch por
medio de bancos de filtros.

3.1.3 Deteccion del pitch por el método de la autocorrelacion.

Hay muchos métodos con los cuales calcular el pitch y en general todos tienen existo en la
obtencion del pitch. Entre ellos se encuentra el método de la autocorrelacion. Que aunque
en este se despliegan algunos picos en ciertos periodos de tiempo, su calculo obtiene
resultados favorables para los propositos de nuestra aplicacion.

Una de las caracteristicas para el analisis de la obtencion del pitch, es que el calculo debe
ser obtenido por medio del uso de ventanas en periodos cortos de tiempo dado que si
tomaramos un periodo muy grande el pitch no significa nada ya existirian diversas
variaciones de frecuencias. Por lo cual se debe de tomar en cuenta un tamafio de ventana
ideal para el andlisis. La ventana de anélisis debe contener de 2 a 3 periodos de pitch esto
se traduce que para el caso de la obtencion del pitch para frecuencias relativamente altas la
ventana de andlisis debe ser corta (5-20ms) y para frecuencias mas bajas ventanas mas
largas (20-50ms).

Dada una sefial discreta x(n), definida para toda n, la funciéon de autocorrelacion esta
descrita de la siguiente manera:

1 N
¢(m) = 1\1]13010 ngNx(n)x(n + m)
) (3.1)

Como se menciond la autocorrelacion es una transformacion de una sefial. Que hard visible
su estructura en la forma de onda. Para una deteccion del pitch si asumimos que x(n) es
periddica y cuenta con un periodo de onda P es decir x(n)= x(n + P) para toda n, entonces
podemos ver que.

¢x(m) = ¢x(m + p),
(3.2)

La autocorrelacion, también tiene el mismo periodo y si hay periodicidad en la funcion de
autocorrelacion quiere decir que hay periodicidad en la sefial.

Pero considerando una sefial no estacionaria como la voz, el concepto de una
autocorrelacion en periodo de tiempo largo no significara nada. Por lo que suena razonable
definir una funcién de autocorrelacion de tiempo corto, la cual operara en segmentos cortos
de la sefial como sigue:
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N'-1
¢p(m) = % Z [x(n+ OHw)][x(n+£+m)], 0<m<M,—-1

0

(3.3)

Donde w(n) es una ventana apropiada de anélisis, N es la longitud de la seccién que esta
siendo analizada N’ es el numero de muestras que esta siendo utilizado para el célculo de
¢,(m) M, es el numero de puntos de autocorrelacion calculados, ¢ es el indice de la
muestra de inicio de cada trama.

Para aplicaciones de deteccion del pitch se fija el valor de N’ = N — m, asi que tnicamente
las muestras (x(€),x(£+ 1),:-,x(£+ N — 1)) son usados para el calculo de la
autocorrelacion.

Los valores que generalmente son usados para M,y N son de 200 y 300 respectivamente
que corresponden a un maximo periodo de pitch de 20ms y 30ms para un andlisis de la
trama (200 muestras con una tasa de muestreo de 10KHz).

Tomando en cuenta que para nuestra aplicacion de considera tomar una tasa de muestreo de
8KHz, dado que esta velocidad de muestreo es utilizada por los teléfonos moviles y otros
dispositivos. El andlisis se lleva a cabo en estas condiciones tomando una ventana de
analisis de la sefial de 20 milisegundos que es una ventana que se considera apropiada para
el andlisis de la voz.

En la figura 3.3 podemos referenciarnos al procedimiento que se lleva a cabo graficamente.
Como es tomada la ventana, obteniendo la autocorrelacion para conseguir los puntos de
esta en frecuencia para un determinado tiempo, que sera definido por el desplazamiento de
nuestra ventana. De otra manera, el traslape que tenga esta con respecto a las muestras
anteriores que ya han sido analizadas.
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Figura 3.3 Fragmento de analisis audio a pitch.

Tomando en cuenta, que cada ventana que hemos elegido ha sido de 20ms y se ha realizado
un avance de la ventana de Hamming de la mitad, que es una sefial para evitar la
discontinuidad al principio y al final de los bloques. Es decir 240 muestras se traslapan en
la ventana, para tener una mejor resolucion en el andlisis del pitch. Encontramos un
problema, en la figura 2.3, podemos llegar a apreciar que en la muestra 366 llega a 0 (lo
cual representa silencio), inmediatamente vuelve a subir. Este es un error comin que se
observa en el descriptor AFF que afectan al analisis. Ya que en donde deberia haber
silencio existe una subita subida de frecuencia. Principalmente estos errores afectan a la
busqueda ya que esto dependera una buena clasificacion de la cancion.

Si tenemos una buena cantidad de errores en nuestra representacion de la musica, se
afectara directamente con el resultado de nuestra bisqueda. Esto ha hecho que se buscara
una solucion a este problema en particular, dado que la sefal presenta ciertas
irregularidades en determinados puntos. Se opto por aplicar filtros, ya que estos se
encargaron eliminan estos picos.

De igual manera que en una seiial se eliminan esas sefiales no deseadas, en nuestro
descriptor del pitch eliminamos lo que no es necesario o lo indeseado. Asi logrando una
buena visualizacion con la cual podemos comparar mas adecuadamente.
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3.2 Obtencion de escala cromatica con el pitch

La obtencioén del pitch y la variacion de este en el tiempo, es una herramienta bastante util
para la caracterizacion de las canciones. Aunque en la musica, solo existen un determinado
numero de notas musicales lo cual facilita la identificacion de un tono.

Con el pitch encontramos n variaciones dentro de un fragmento de melodia. Asi que para
asemejar mejor una representacion basada en la variacion de la notas, con un andlisis del
pitch asignaremos a un cierto ancho de banda la nota referida en la escala cromatica.

En la figura 3.4 observamos la asignacion de la frecuencia central y el numero MIDI
correspondiente a cada nota de acuerdo a las teclas de un piano estandar.
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Figura. 3.4. Asignacion de frecuencia central de las notas en el piano estandar

Dado que tenemos las frecuencias centrales acumuladas, en la tabla de la figura 3.4
podemos construir la escala en base a esta asignacion de frecuencias centrales.

Las notas, como puede ser observado en la escala entre mas alta es la nota, mas grande es el
ancho de banda que tiene respecto a su predecesora. Llevando un comportamiento
exponencial, por lo cual la asignacion del ancho de banda se ha llevado a cabo de la
siguiente manera:
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BW, = f — fea
(3.4)

BW, = fe — fea
(3.5)
Donde BWj, es el ancho de banda comprendido entre la frecuencia central de la nota actual
y la frecuencia central de la nota anterior. f, es la frecuencia central de la nota actual y f._4

es la frecuencia central de la nota anterior.

De igual manera tenemos que BW,, es el ancho de banda entre la frecuencia central de la
nota actual y la frecuencia central de la nota posterior y f.,; es la frecuencia central de la
nota posterior.

Asi, la cota inferior como la cota superior quedarian de la siguiente manera,
respectivamente.

__ BW
fi=t-=
(3.6)
BW,
fi=fot—
(3.7)

Por ejemplo, para la nota E2 tenemos una frecuencia central de 82.407Hz, para la nota D2#
que es una nota anterior a esta tenemos una frecuencia central de 77.782Hz y para la nota
posterior a E2 es decir F2; tenemos una frecuencia central del 87.307. Para tomar en cuenta
que cada nota tiene un ancho de banda se decidi6 partir el ancho de banda que existe entre
estas frecuencias centrales para asi tener una distribucion de estas sin que ninguna
frecuencia quede fuera de la escala.

Para el primer ancho de banda tenemos que:
BW, = 82.407 — 77.782 = 4.62Hz

Y

BW, =87.307 — 82.407 = 49Hz

El ancho de banda asignado para E2 serd comprendido de la siguiente manera,
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4.62
fi = 82.407 — — = 80.094Hz

4.9
fs = 82.407 + - = 84.857

Es decir que el ancho de banda designado para la nota E2 comprende de
80.097Hz a 84.857THz BW = 4.45Hz

En la tabla 3.1 vemos més ejemplos de la relacion aplicada.

Nota Fc(Hz) BWI1(Hz) Bw2(Hz) Fi(Hz) Fs(Hz) BW(Hz)
E2 82.4 4.6 4.9 80.0 84.8 4.7
F2 87.3 4.9 5.1 84.8 89.9 5.0
F2# 92.4 5.1 5.5 89.9 95.2 5.3
G2 97.9 5.5 5.8 95.2 100.9 5.6
G2# 103.8 5.8 6.1 100.9 106.9 6.0
A2 110.0 6.1 6.5 106.9 113.2 6.3
A2# 116.5 6.5 6.9 113.2 120.0 6.7
B2 123.4 6.9 7.3 120.0 127.1 7.1
c3 130.8 7.3 7.7 127.1 134.7 7.5
C3# 138.5 7.7 8.2 134.7 142.7 8.0
D3 146.8 8.2 8.7 142.7 151.1 8.4
D3# 155.5 8.7 9.2 151.1 160.1 8.9
E3 164.8 9.2 9.8 160.1 169.7 9.5
F3 174.6 9.8 10.3 169.7 179.8 10.0
F3# 185.0 10.3 11.0 179.8 190.5 10.6
G3 196.0 11.0 11.6 190.5 201.8 11.3
G3# 207.6 11.6 12.3 201.8 213.8 12.0
A3 220.0 12.3 13.0 213.8 226.5 12.7
A3#t 233.0 13.0 13.8 226.5 240.0 13.4
B3 246.9 13.8 14.6 240.0 254.2 14.2
ca 261.6 14.6 15.5 254.2 269.3 15.1
Ca# 277.1 15.5 16.4 269.3 285.4 16.0
D4 293.6 16.4 17.4 285.4 302.4 16.9
Da# 311.1 17.4 18.5 302.4 320.3 17.9
E4 329.6 18.5 19.6 320.3 339.4 19.0
F4 349.2 19.6 20.7 339.4 359.6 20.1
FA# 369.9 20.7 22.0 359.6 380.9 21.3
G4 392.0 22.0 23.3 380.9 403.6 22.6




Ga# 415.3 23.3 24.7 403.6 427.6 24.0
A4 440.0 24.7 26.1 427.6 453.0 254
Ad# 466.1 26.1 27.7 453.0 480.0 26.9
B4 493.8 27.7 29.3 480.0 508.5 28.5

Tabla 3.1. Asignacion de bandas

Asi que tomando como referencia la tabla 3.1. Asignamos las notas correspondientes de
acuerdo a cada ancho de banda para obtener lo visto en la figura 3.5.

A3
G3#+
G3r
F3#
F3+-
E3
D3# |-
D3
C3#
C3 }
B2
A2#
A2
G2#
G2
F2#
F2
E2

Chroma

0 1 2 3 4 5 6 7 8
Tiempo(segundos)

Figura 3.5. Representacion de un tarareo en escala cromadatica.

En la figura 3.5 observamos un fragmento de una cancioén que ha sido tarareada y procesada
para mostrarse como una representacion tonal en escala cromatica. Notese que los picos de
error excesivos han desaparecido, dado al empleo de los filtros. Sin embargo prevalece una
variacion pequefia de medio tono, en la mayoria de los casos esto es debido a que uno
tiende a variar la tonalidad de su voz al cantar o en este caso al tararear. Entre menos
experimentada sea la persona en el canto mas variaciones tendremos y el cambio tonal sera
mas grande. Este cambio, es algo que se debe tomar en cuenta para poder llevar a cabo el
reconocimiento de la cancion, el cual se tratara posteriormente.
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Haciendo una comparacion con su contraparte escrita podemos hallar similitudes a simple
vista. En la figura 3.6 esta escrito el fragmento de cancion que ha sido tarareado por un
hombre con voz media. En la partitura comienza con E3 (Mi3) y en el fragmento
interpretado con la voz a empezado con D3. Podria parecer que se ha errado en la
interpretacion ya que los tonos no son los mismos, pero si se observa la siguiente variacion
tonal en la partitura es A3 y en fragmento de voz es F3#.
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Figura 3.6 Fragmento de partitura de la cancion tarareada

Si contamos el namero de variacion de tonalidades de la partitura de D3 a A3 tenemos que:
son 6 medio tonos = 3 tonos, y la variacion de la voz es de D3 a F3# es de 6 a 5 medios
tonos contando las variaciones que se provocan normalmente en la voz humana. Asi
consecutivamente si seguimos la secuencia de notas que estan escritas en la partitura son
claramente comparables con lo obtenido en el andlisis

Esto quiere decir, que con el modelo mostrado podemos representar la musica que esta
siendo generada por una unica fuente en este caso la voz. Tenemos un punto de referencia
que puede ser comparado con esta representacion grafica tonal a la representacion que se
tiene escrita en una partitura.

Una vez que se ha comparado con otra fuente de representacién musical, introducimos otra
fuente de sonido diferente a la voz humana; para observar si esta representacion funciona
de igual manera con otros tipos de instrumentos empleados en la musica occidental.

Para la comparacion empleamos 2 de los instrumentos musicales mas usados en la musica
occidental de la actualidad: guitarra y piano.

Para tener una referencia mas clara se uso la misma partitura que de la figura 3.6 para los
instrumentos mencionados.
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c)

Figura 3.7. a) Representacion del fragmento de la partitura interpretado en guitarra
acustica.

b) Representacion del fragmento de la partitura interpretado en piano.

¢) Representacion del fragmento de la partitura interpretado en guitarra eléctrica con
distorsion

En las figuras anteriores, se puede observar que las interpretaciones en los instrumentos
musicales no tienen mucha diferencia. Se podrian considerar practicamente idénticos.
Debido que las notas ejecutadas son las mismas y estas tienen el mismo pitch; lo que en
realidad diferencia a los instrumentos unos de otros, es el timbre como ya se habia
mencionado con anterioridad.

Ahora al hacer una comparacion entre el instrumento musical y la voz humana. Podemos
notar que existe cierta discontinuidad de las notas que se han interpretado. Dado que en el
instrumento musical el sonido, a pesar de no ser constante debido al ataque de las cuerdas
el pitch no varia salvo que se cambie de tono; en el caso de la voz dependera de la forma de
cantar de la persona. Si un individuo tararea la cancién con una silaba con t o p tendrd un
ataque mas marcado. Sin embargo si la cancion es tarareado con una silaba mas suave
como | o n, el ataque no sera tan marcado por lo que en consecuencia la representacion se
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vera muy similar a la de los instrumentos musicales. En caso anterior observa el ataque
figura 3.4. En la figura 3.8 se observa este evento que se menciona.

F3
E3
D3#

0 1 2 3 4 5 6 7
Tiempo(segundos)

Figura 3.8. Tarareo con silaba na

Haciendo una comparacion a primera vista existen similitudes evidentes entre todas. Pero
considerando que en el caso de la voz y los instrumentos, existen variaciones tonales
considerables las cuales en la musica son conocidas como translaciones tonales o un
cambio de clave. Es decir puede percibirse que se trata de una misma melodia, pero
también es evidente que esta no tiene las mismas notas. Como por ejemplo si una cancién
empieza originalmente en C3, este puede que sea un tono muy bajo para el caso de una
mujer lo cual no es un problema. Ya que una persona es capaz de tararear o cantar la
cancioén aun sin que las tonalidades son las mismas. En pocas palabras la mujer tal vez
comience a tararear la cancion en D3 que es un tono mas comodo para su voz.

Considerando este problema podemos observar en la figura 3.8 existe un problema de
transposicion entre las melodias. Lo cual puede significar un problema a la hora de querer
hacer una comparacion entre la cancion original y la voz del usuario.
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Figura 3.9 Transposicion entre dos canciones.

La transposicion es un problema que se puede resolver de una manera relativamente facil.
Ya que podemos auxiliarnos de la escala cromaética, para lograr una interpretacion valida
para una comparacion entre diversos cambios de clave.

Cuando se considera un cambio de clave en la musica, existen algunas reglas que deben de
seguirse. Pero para no profundizar en la teoria musical trataremos estas variaciones tonales
como distancias entre notas.

En la escala cromatica existen 12 notas diferentes las cuales comprenden las conocidas C,
D, E, F, G, A, y B. Las cuales solo son 7, estas contaran con una alteracion lo cual en
musica es representada por el signo # o por P dependiendo de la alteracion y significara
sostenido o bemol correspondientemente. Estas alteraciones estan comprendidas en la
musica como 72 tonos; y cada una de las notas de la escala anterior tendra una variacion de
este tipo a excepcion de las notas E y B, como ya se ha observado en las figuras anteriores.

Esta estructuracion de 'z tonos o semitonos, se ha tomado de referencia para calcular las
secuencias que sigue una cancion y pueda ser referenciada para una busqueda.

La separacion que hay entre una nota y otra es de un tono a excepcion de las notas E y B.
Estas solo tienen un semitono de distancia. Esta distancia entre tonos es con la que se tiene
que trabajar, para evitar el problema de la trasposicion que se presenta en las distintas
canciones.
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3.3 Transposicion.

Como se ha observado anteriormente, la transposicion de una cancion es un problema para
nuestro sistema. Ya que al existir variaciones tonales es dificil hacer una comparacién
exitosa. Por lo que se tiene que lidiar con este problema para tener un mejor marco de
comparacion entre las canciones analizadas, y almacenadas en la base de datos con la
cancion analizada que ha sido enviada por el usuario.

El primer paso que se ha tomado en cuenta, es que al inicio de una cancion en la primera
nota existe un ataque lo que hace en ocasiones que el pitch en ese pequefio fragmento de
nota varie.

Para normalizar el registro de las notas de las canciones y librarse de la transposicion se
opto por lo siguiente:

Tomando en cuenta, que una cancidon o un fragmento de cancion regularmente sigue una
secuencia que se repite varias veces en una misma melodia. Podemos tomar como
referencia la primer nota que es interpretada como nuestro cero o punto de referencia. Para
asi tener distancias semejantes en cualquiera que sea el tono que este la cancion.

Por ejemplo, si una cancién empieza por A4 y tenemos esta secuencia, Ad#, A4, A4, A4,
A4. Observamos que nuestra secuencia empieza con una variacion de un semitono. Asi que,
si tomaramos como referencia dicha nota estaria incorrecta nuestra informacion, por lo que
debemos tomar una ventana de los primeros valores de la secuencia de la cancion.

A4#, A4, A4, A4, A4. Para nuestro caso hemos tomado las primeras 5 muestras, ya que al
tomar estas tendremos la certeza de que se empieza con el valor adecuado. Asi que si
asignamos un valor arbitrario a A4 =1. Entonces nuestra secuencia seria la siguiente:

1%, 1, 1, 1, 1, recordando que la distancia que existe entre A4 y A4# es de % .Para tomar la

referencia adecuada tomamos la moda de los valores que se exponen en la secuencia, dado
que es valor que tiene la mayor frecuencia absoluta al inicio de nuestra secuencia; y el que
deseamos tener como marco de referencia de nuestra cancion.

Una vez aplicada la moda a nuestra secuencia queda de la siguiente manera:

1,1,1,1,1 : A4,A4,A4,A4,A4 como se observa ya la secuencia de inicio es uniforme,
podemos tomarla como referencia asi que ampliemos la secuencia de la siguiente manera
tomando para este ejemplo solamente 1 octava (C4 - C5). Asignando valores como se
observa en la tabla 3.2.
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Nota Valor
C4 1
Ca# 2
D4 3
D4# 4
E4 5
F4 6
F4# 7
G4 8
G4# 9
A4 10
Ad# 11
B4 12
C5 13

Tabla 3.2. Ejemplo de asignacion de valores para la normalizacion

Notese que los valores son arbitrarios, pero respetan la distancia en tonalidad que existe
entre ellos. Para poder visualizar el marco de referencia se pondrd en la figura 3.10 un
ejemplo visual para su mejor comprension.

Siguiendo con el ejemplo anterior ampliamos la secuencia como sigue.

A4,A4,A4,A4,A4, B4,B4,B4,B4,F4# F4#,C5 de manera que utilizando los valores de la
tabla 3.2. Tenemos lo siguiente:

10, 10, 10, 10, 10, 12, 12, 12,12, 7,7, 13
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Figura 3.10 a) Distancias en valores arbitrarios sin normalizar, b) Valores de distancias
tonales normalizadas.

Para obtener la normalizacion realizamos solo la siguiente operacion.

Dn = (V;, Vi41, Vis2s Vitss -+ -) Vign) — Vim
(3.8)
Donde Dn es el vector de distancias normalizadas, v; es el valor inicial del vector y v;, es

el valor de la moda obtenida de las primeras muestras.
Tomando en cuenta la operacion para nuestra secuencia tenemos que.
Dn = (10 — 10), (10 — 10), (10 — 10), (10 — 10), (10 — 10), (12 — 10),
,(12 -10),(12 — 10), (12 — 10),(7 — 10),(7 — 10), (13 — 10)
Dn =0,0,0,0,0,2,2,2,2,-3,-3,3

Como consecuencia de esta operacion, la secuencia para esta cancion se a resumido a
distancias en semitonos como puede observarse en la figura 3.10 b). Tiene exactamente la
misma forma que la anterior, pero con el detalle que esta esta centrada en 0 esto quiere
decir que no importa en que tonalidad se encuentre la musica o el tarareo. Si la melodia es
la misma tendran un vector de distancias muy similar por lo que la transposicion se ha
anulado o en el peor de los casos se ha reducido.

Asi para nuestro ejemplo el vector de distancias a quedado resumido a
Dn =0,0,0,0,0,2,2,2,2,—3,—3,3 esto es que en la primera parte existe una subida de
tonalidad de 2 semitonos desde A4 a B4 posteriormente hay una bajada de 5 semitonos
desde B4 a F4# y por ultimo una subida de 6 semitonos de F4# a C5 ndtese que no se
considera el medio tono de la nota en cuestion por lo que para un musico estos nimeros
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podrian estar incorrectos o confusos, pero solamente son una referencia para evitar la
transposicion.

3.4 Calculo de distancias para reconocimiento de las canciones.

Hasta ahora, se ha obtenido una representacion de las variaciones de una melodia dentro de
una cancion. Por medio de una normalizacion y célculo de distancias basadas en la escala
cromatica, para evitar la transposicion de las melodias. Ahora resta ver el método con el
cual se encontrara las coincidencias dentro de la base de datos.

Los elementos dentro de la base de datos estaran previamente analizados, teniendo dentro
de esta solamente los vectores de distancia tonal. Tomando en cuenta que el usuario
mandara a este sistema una grabaciéon de su voz tarareando la cancién deseada. Serd
procesada para obtener su vector de descripcion y se hara la comparacion con elementos de
la base de datos.

Para tener una comparacion dentro de la base de datos encontraremos de nuevo distancias.
Pero en esta ocasion entre los dos vectores que estan involucrados en el proceso; es decir, el
usuario y los datos almacenados. Como puede figurarse, los vectores de distancia de una
melodia ya sea que tenga variacion tonal o no, se veran de manera similar.

Para hacer el calculo de distancias se ha tomado en cuenta dos procesos. Esto es debido al
tiempo de computacion que lleva realizar uno de estos. El primero consiste en un célculo de
distancia, sin tomar en cuenta las variaciones que puede existir en tiempo de las canciones.
Por ejemplo puede que una cancién tenga las mismas notas, pero la duracion de sus notas
no sea la misma entre si.

El segundo proceso que se ha tomado en cuenta es el llamado Alineamiento Temporal
Dindmico (Dynamic Time Warping) DTW de sus siglas en ingles. Que basicamente
encuentra la distancia entre dos secuencias (vectores), encontrando las similitudes entre
estas y calculando la distancia mas corta que existe entre estas dos. Con este proceso
podemos tratar los casos en que las variaciones de tiempo o ritmo son considerables. Dado
que la mayoria de los usuarios no seran cantantes experimentados o musicos; habra muchos
casos en los que este tipo de problema aparezca, claro que se pago con un tiempo de
computacion mucho mas largo que con el primero, pero en ciertas ocasiones mas confiable.
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3.4.1 Calculo de distancia directa entre secuencias.

Dado que siempre existe la posibilidad de que la melodia que canta o tararea un usuario
puede ser aproximadamente igual, a la que existe en la base de datos figura 3.11. Ya sea en
tonalidades y en tiempo, se a recurrido a este proceso de calculo directo. Que salva mucho
el tiempo de célculo que se tiene que realizar con cualquier otro método debido a la
sencillez del mismo.

0 100 200 300 400 p) 500 600 700 800 900

o
|

Tonalidades
n
|

0 100 200 300 400 500 600 700 800 900

-10 ! ! ! ! ! !
0 100 200 300 400 500 600 700 800 900

muestras/segundo
Figura 3.11.a) Secuencia en base de datos; b) Secuencia tarareada por el usuario;
¢) Comparacion de las dos secuencias para visualizar sus distancias.

Existen un nimero indefinidamente grande de canciones en el mundo. Por lo que una base
de datos para este tipo de aplicaciones se extiende a millones. Aunque siempre la musica
puede ser dividida en géneros, si es interpretada por una mujer o un hombre, o hasta por la
region geografica de la cual es el artista. De esta manera ser mds especifico el tipo de
cancion a buscar. Aun de esta manera, existen un numero muy grande de canciones a tomar
en consideracion.

Es de mucha importancia que el sistema no demore demasiado en dar una respuesta al
usuario. Ya que normalmente quiere esa informacion en un momento determinado, y la
respuesta no puede tomar dias; sino el proposito de la aplicacion serd insignificante. Por lo
que entre menor tiempo de respuesta el sistema mayor interés tendra usuario en utilizarlo.
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Por lo tanto, el método consiste en dado dos secuencias A(n) y B(n), encontraremos sus
diferencias punto a punto. Es decir elemento a elemento, para obtener un nuevo vector que
indicara las distancias de cada uno de los puntos (notese que no se utiliza la distancia
euclidiana) entonces:

D(n) = |A(n) — B(n)|;
(3.9)

Donde D es el nuevo vector de distancias directas figura 3.12, A es una secuencia de notas
normalizada de la base de datos, B es el vector normalizado del usuarioyn € R ..
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Figura 3.12 Vector de distancias punto a punto

Al tener este nuevo vector de distancias, podemos calcular un promedio de los elementos
obtenidos. Si el promedio de las distancias es cercano a cero, quiere decir que las
secuencias coinciden y por ende esa es la cancion que el usuario esta buscando. En caso
contrario, en que la distancia sea demasiado grande; quiere decir, que la cancion no es la
misma, o que las notas no corresponden a la misma cancion. Es evidente que puede darse el
caso de error, que en realidad se trate de la cancidn pero tiene diferencias muy grandes en el
tiempo de sus notas.
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Asi que para calcular el promedio de distancias Dp tenemos que:

1 n
Dp ==
EEWIO
=1

(3.10)

En la figura 3.12 se muestra el vector resultante de la operacion. Asi que para este ejemplo,
dado que se calcula el promedio de las distancias para obtener un factor de similitud entre
ambas secuencias. Dando como resultado:

n
1
Dp = zz D(n) = 0.7429
i=1

Como se observa podria decirse que la melodia tiene variaciones de 0.7 semitonos que se
traduciria a una variacion de menos de un semitono aproximadamente. Por lo que es muy
cercana la melodia, esto quiere decir que las canciones son muy similares. Por lo tanto se
podria considerar como un candidato a ser la busqueda requerida, ahora si observamos el
comparativo realizando la misma operacion para canciones distintas observe la figura 3.13.
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Figura 3.13. a) Tarareo del usuario, b) Cancion BD que no coincide, c) Visualizacion de
coincidencia
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Entonces aplicando de la misma manera a estos vectores, la ecuacion 3.9 obtenemos el
siguiente vector de distancias.
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Figura 3.14 Vector de distancias de canciones diferentes

Como se observa en la figura 3.14, el vector resultante tiene muchas alteraciones es decir
las distancias son muy grandes en diversos puntos, por cual al aplicar (3.10) tenemos los
siguiente.

n
1
Dp = ;Z D(n) = 44556
i=1

Como se observa, la variacion es muy grande ya que en promedio esta entre mas 4
semitonos. Lo que quiere decir que el nivel de coincidencia es muy bajo, por lo tanto se
estaria descartando en la base de datos como candidato a la cancion en busqueda.

Por lo tanto este método de comparacion es muy efectivo, tomando en cuenta un caso ideal
en la cual las variaciones en tiempo son pequeias. Pero cuando existen demasiadas
variaciones en tiempo puede haber diversos errores, por lo cual se debe de tomar un
algoritmo mas robusto para la busqueda de la cancion.
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3.4.2 Calculo de distancia por Dynamic Time Warping (DTW).

El algoritmo conocido como DTW, [15] es utilizado para diversos propositos y la idea de
este algoritmo es simple. Ya que este se encarga de encontrar la secuencia mas similar
dentro de una busqueda en una base de datos. La secuencia en la busqueda, puede ser
ligeramente diferente de la secuencia original ubicada en la base de datos. Y es
especialmente util para este propdsito, ya que los usuarios tendran variaciones significativas
al interpretar las melodias; serd normal tener errores de tiempo y ritmo.

Como observamos en la figura 3.15, existen dos secuencias de canciones muy similares
entre si. Pero con el detalle de tener ciertas variaciones en ritmo y tiempo, observamos que
si efectuamos nuestro procedimiento anterior, obtendremos distancias largas debido a que
al empezar de diferente manera las secuencias apenas coinciden.
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Figura 3.15 Secuencias la misma cancion con variaciones en tempo y ritmo.

Las variaciones en ritmo y tiempo usando el método de la distancia directa, van
acumulando errores conforme la secuencia va avanzando. Haciendo imposible un
reconocimiento exitoso, y desechando este candidato como posible respuesta aunque en
realidad se trate de la misma cancion.
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Usando el algoritmo DTW, podemos evitar que estas variaciones que van apareciendo se
vayan minimizando para llegar a tener una coincidencia entre las dos secuencias.

Dado que las secuencias involucradas tienen similitudes, estdn llegaran a tener una
distancia corta de relacién de una con otra. Sin embargo si presentamos secuencias de
canciones distintas, estas tendran una distancia muy grande entre si descartdndolas como
candidatos en la busqueda.

Como hemos visto en la figura 3.15, las dos secuencias tienen similitudes claras aunque no
son iguales. La idea principal de DTW es encontrar el camino entre las dos secuencias
minimizando la distancia. La eleccion de la ruta corresponde, a la eleccion de que elemento
de la primera secuencia serd comparado con el elemento de la segunda. Lo ideal de este
método, es que los elementos de las secuencias sean comparados entre si, de tal manera que
nos dirijamos a una distancia de similitud de cero. Aunque estas comparaciones, no pueden
hacerse al azar deben de haber reglas, o restricciones en cuanto se refiere a cual conjunto de
elementos puedes comparar con los otros de la otra secuencia.

En un principio, se tienen que usar dos matrices. La primera guardara los valores de
distancias y la segunda se utiliza para almacenar la distancia de similitud presente hasta
ahora.

Primero calculamos la matriz de distancias d, cuyos elementos d /i, j] es la distancia entre
los elementos de i correspondientes a la primera secuencia y j correspondientes a la
segunda. Como en el célculo de la distancia anterior no emplearemos el uso de la distancia

euclidiana, sino la diferencia en valor absoluto de los dos elementos como en la ecuacion
3.9.

Considerando dos secuencias basados en la tabla 3.2.

secuencial = 4 4 4 6 6 8 8 8, consideraremos esta secuencia como la secuencia original
almacenada en la base de datos.

secuencia2 = 224446 6 8§, esta secuencia serd la que ha sido generado a partir del tarareo
del usuario tomaremos estas matrices pequefios para mostrar un ejemplo claro.
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Entonces calculando la matriz d, para poder obtener la matriz D. La primera fila y la
primera columna son la secuencial y secuencia2 respectivamente.

B NDNO O ONDN B
B NDNO O ON NS
N O ON N NN BN G
NOONMNDNDNN N
OSNDND DB
OSNDND D D
?NN**";O\O\OIO

Q
I
0O R RNDN |

AN NO O ONDN B

Hay diferentes maneras de inicializar la matriz D de DTW. Esta matriz tiene la misma
forma y tamano que la primera, la forma mas basica para inicializar es establecer la primera
columna y la primera fila como la suma acumulativa de los elementos de la matriz de
distancia, dandonos.

4 4 4 6 6 8 8 8]

2 2 4 6 10 14 20 26 32
2 4
4 4
D=]4 4
4 4
6 6
6 8
-8 12

Para llenar el resto de la matriz, puede resultar un poco parecido al algoritmo de Viterbi
para calcular la mejor distancia hasta que la matriz completa. Después de esto, mostrar el
ultimo elemento. Para poder calcular la distancia se tiene que definir el posible conjunto de
opciones cuando consideramos un elemento.

Si consideramos que n, sea longitud de la secuencia 1 y n, sea la longitud de la secuencia
2. Si observamos el algoritmo tenemos que.

Para i desde 2 hasta n;
- para j desde 2 hasta n,
1.- Escoger (k, ) € conjunto; j tal que D(k,1) es minimo
2.-D(i,j) =D(k, D) +d(i,))
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El conjunto de conjunto; jy depende de (i, j) y puede ser por ejemplo:

S;={(—-2,j—1;0—-1j-2);@G-1j-1);G-1,j) 0 -1}

En el proceso del algoritmo, escogemos el predecesor que tenga el minimo valor. En la
figura 3.16. Podemos visualizar el funcionamiento del algoritmo.

i-2 i-1 i
1-2 \
\
\
\
\
i-1 \\
SO \ \
\\ \
\“ \
~ \
~. ql
~
i S\
—

Figura 3.16 Conjuntos del algoritmo DTW, en las flechas azul continuo: S; y en las
flechas rojo discontinuo: S,

Hay que tener en cuenta que si (k, 1) € conjunto; jy, entonces debemos tener k < iyl <
J»y (i,J) no esta en el conjunto ;) esto con finalidad de no ir hacia atrés.

Entonces de lo visto podemos visualizar todo el algoritmo:

1.- Calculamos la distancia de la matriz d: d(i,j) = d(sec, (), sec;(j)),para (i,j) €
[1,n1]x[1,n,]
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2.- Inicializamos la matriz D:
D(1,1) =d(1,1)
parai € [2,n;]D(i,1) =D(i—1,1) +d(i, 1)
paraj € [2,n,],D(1,j) = D(1,j — 1) +d(1,))
3.-Llenamos la matriz D:
Para i1 desde 2 hasta n;
Para j desde 2 hasta n,

(a) escoger (k,1) € conjunto j) tal que D(k,l)sea minimo
(b) D(i,j) =Dk, ) +d(i))

4. Regresar D(nq,ny)
Entonces al regresar a nuestro ejemplo podemos llenar la matriz como a continuacion.

6 6 8 8 8]
10 14 20 26 32
10 14 20 26 32
12 16 20
12 16 20
12 16 20
6 8 10
6 8 10
4 4 4

Y
e e NIF NI NN S NI NS
e e N NN N NN NN
R RS
D PO

o B D 0

La distancia que se encuentra en el extremo inferior derecho de la matriz, serd nuestra
distancia calculada. Es decir que la distancia que existe entre las 2 secuencias es de 4. Para
ver una comparacioén, pondremos un caso en la cual las secuencias son casi iguales. Si
tenemos una secuencia s; =4 4 4 6 8 8 8 8 tendremos que.

4 4 4 6 6 8 8 87

4 0 0 0 2 4 8 12 16

4 0 0 0 2 4 8 12 16

4 0 0 0 2 4 8 12 16
D=6 2 2 2 0 0 2 4 6
8 6 6 6 2 2 0 0 O

8 10 10 10 4 4 0 0 O

8 14 14 14 6 6 0 0 O

L8 18 18 18 8 8 0 0 O
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La distancia para este caso es cero, esto significa que para nuestra bisqueda la secuencia 1
y la secuencia 3 son mas similares que la secuencia 1 y 2; dado que su distancia es menor
entre si.

Esta es la manera en que DTW funciona, en términos de tiempo de calculo puede resultar
mas tardado que el anterior método. Pero puede ser conveniente tener en cuenta el resultado
de ambos sistemas para mejor referencia en nuestra identificacion de canciones.

3.5 Sistema de identificacion polifonico (voz vs musica).

El sistema de reconocimiento de canciones polifonico consiste en el analisis del audio de
una cancion en particular; poder contener sus parametros mas importantes y almacenarlos
en vectores que serviran como descriptores de la cancidn para su posterior clasificacion.

La idea de tener un sistema de este tipo se forma en base, a la necesidad de mejores
descriptores para la musica. En este caso la estructura musical misma de la cancion. Asi
como en especial aquellas partes mas significativas, que pueden llevar a un usuario a
tararear esa parte en especifico de la cancion; y tener en cuenta la estructura completa de la
misma. Ya sean notas que se encuentran, en una escala baja o notas que se encuentran, en
una escala alta.

Como se ha estudiado en los capitulos anteriores, la voz humana cubre un cierto rango de
frecuencias. Que en su normalidad una persona promedio, cubriria un rango de frecuencias
aproximadamente dentro de los 110 Hz y los 440 Hz como frecuencia central. Que serian
correspondientes a las notas A2 a A4 respectivamente, esto para resaltar que un usuario
tararea normalmente aquellas partes de la cancion que estdn dentro de sus posibilidades;
con excepciones que seran tomadas en cuenta posteriormente.

Si tenemos un descriptor o descriptores mas robustos, que puedan proporcionarnos diversas
caracteristicas de la cancion, podemos tener una mejor probabilidad de éxito en la
identificacion. Y por ende nuestro sistema sera mas efectivo, y a su vez serd mas requerido
por el usuario. Una cancion en la cultura occidental esta compuestas por partes especificas
o partes caracteristicas de la cancion. En la cultura popular, podemos describir una
estructura genérica para diversas canciones como es: la introduccidn, verso, coro, verso,
coro, coro etc. Esta claro que esto dependerd del artista; sin embargo, estas partes son las
que regularmente recuerda una persona. Existen otras variaciones para darle un énfasis a la
cancion como son los puentes, los cambios de clave, los silencios, solos, etcétera.

Estas son partes importantes de la cancidn, pero regularmente las partes comunmente
recordadas o tarareadas son las primeramente mencionadas. Por lo cual son las partes que
deben de tenerse en cuenta con mayor prioridad.
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La estructura que adopta una cancion es repetitiva, lo que hace que sea facil de memorizar
su melodia, e inclusive poder interpretar la cancion con la voz de una manera muy cercana
a la version original. Tomando en cuenta que una cancidn tiene esta estructura y también
que es necesario guardar el tiempo de procesamiento. La cancidn serd partida en aquellas
partes mas importantes, para tener una base de datos mas consistente para la identificacion.

En el sistema anterior se plante6 un descriptor en base a la obtencion del pitch por el
método de la autocorrelacion. Lo cual funciona bien, cuando la musica analizada es
principalmente un solo instrumento, a lo que se refiere este trabajo como monofoénico.
Cuando una cancién es simplemente interpretada de este modo es mucho mas facil de
detectar sus partes importantes y tener la extraccion de descriptores mas facilmente.
Normalmente en una cancion interactuian mas de un instrumento, sin contar si la cancion
lleva voz; lo cual implicaria en si otro instrumento. Este conjuncion de instrumentos en
armonia figura 3.17 lo denominamos musica y dado que esta conformado por diversos
instrumentos (sonidos) nos referiremos a el como polifénico.

¥ 1. Gantar
¥ 2 Gaitar?

W 3. hdddonal Gotar

P 4 ocal
¥ Shis
L AT

Figura 3.17 Ejemplo pista polifonica

Para realizar un barrido de la cancion, extrayendo aquellas notas que la conforman como es
evidente es extraer el pitch. Pero es complicado obtener el pitch simplemente con
autocorrelacion. Ya que esta, obtendra un pitch calculado en la periodicidad de la onda
generada por la musica. Pero al tratarse de diversos instrumentos, el pitch obtenido
simplemente sera el resultado de la mezcla de frecuencias de los instrumentos que son
ejecutados al mismo tiempo. Por lo que no resulta de mucha utilidad, obtener esto dado que
al tratar de comparar la voz del usuario (monofonica), con la musica (polifénica) estas
simplemente no seran lo mismo en tiempo y/o en frecuencia; aun cuando se considere
transposicion de las melodias.

Es por eso, que se ha optado por utilizar un banco de filtros. Ya que en el sistema anterior,
hemos conseguido asignar anchos de banda a cada una de las notas. Esto con la finalidad de
aislar cada una de las frecuencias fundamentales de las notas, y obtener los tonos
comprendidos en un principio desde 82.4 Hz hasta 1046.5Hz. Que comprenden las notas
analizadas en el sistema anterior, de E2 hasta C6. En [25] se toman este rango de
frecuencias, lo cual hemos tomado de igual forma para tener referencia y poder hacer
comparacion de resultados, aunque al final se ha optado por hacer ciertos ajustes como
seran explicados mas adelante.
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3.5.1 Asignacion de bandas de banco de filtros.

La asignacion de bandas para nuestro banco de filtros, es la misma que se ha planteado para
el sistema anterior. Las bandas estaran determinadas por los parametros especificados en la
seccion 3.2 de este capitulo, asi como los datos utilizados estaran basados en la tabla 3.1.

Primeramente, para la construccion de nuestro banco de filtros se tomaron en cuenta filtros
elipticos. Estos son los que mejor se adaptan a las necesidades de este trabajo, debido a su
precision marcada respecto a sus frecuencias de corte. Dado que tenemos que tener una
certeza, de que las bandas de cada una de las notas estan asignadas correctamente.

Basandose en diversas especificaciones que se exponen [15]. Como es el caso de los filtros
elipticos con similares factores de calidad Q = 25. Asignamos las bandas segin nuestras
propias caracteristicas, a diferencia de las proporcionadas en ese trabajo. Donde se
descartan frecuencias que no cumplen con las especificaciones que muestran los filtros.
Ademés de no tomar el nimero de octavas que tiene un piano, ya que este trabajo se centra
en la voz humana y melodias que este pueda interpretar con facilidad.
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Figura 3.18 Distribucion de bandas en el banco de filtros desde E2 a C6

Una de las caracteristicas, que no se ha tomando en cuenta de igual manera aparte de
eliminar octavas; es que se ha tomando unicamente una tasa se muestreo que equivale a
22050Hz. Debido a que el audio destinado para este sistema tiene esa tasa de muestreo.
Dado que se trata completamente de musica, se quiso conservar una buena calidad para no
perder detalles en cuanto a las notas que se estan interpretando en la canciéon. Y no la
cantidad de octavas es menor que en [15], en el cual se dividen en diferentes tasas de
muestreo.

Cada una de las bandas del filtro corresponde a cada una de las notas desde E2 a C6. Y
cada una estas bandas concentra la energia que pasa por ella en un determinado momento.
Si tomamos en cuenta, que las mayores magnitudes presentes en cada una de las bandas son
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las notas predominantes en un periodo de tiempo. Realizamos un analisis por ventana
tomando solamente aquellos puntos predominantes.

La ventana que se ha escogido es de 200 muestras equivalentes a 9ms. Esta presenta una
resolucion suficientemente buena para poder identificar notas relativamente cortas (con un
tiempo reducido).

Entonces tomando en cuenta la ventana, se tomo el siguiente criterio para cada una de las
bandas; agrupando cada banda en una sola matriz que serd denominada como la huella
digital de nuestra cancion.

Mientras {i<=longitud de la cancion-- cada una de las bandas

Para {j=1 hasta el tamafio de ventana y hasta el tamafio de la cancion
Si {5>1
7=-1
}

Muestras de analisis=matriz de bandas sin submuestreo(i , j:(ventanatj));
Maximo=valor maximo de muestras de analisis;

Matriz con bandas submuestreadas(i, k)=Maximo;

k=k+1;
}

i=i+1;
k=1;

Teniendo como se muestra los puntos maximos, de cada una de las ventanas analizadas de
cada una de las bandas obtenemos la huella digital de la cancion. La cual, puede ser
visualizada y procesada con mayor facilidad que trabajar con la sefial entera de la cancion.
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Figura 3.19 Huella digital y partitura de la escala de Do mayor desde C3 a C4 en guitarra

Podemos apreciar en la figura 3.19, la escala ascendente de Do mayor perfectamente
marcada desde C3 hasta C4. Los cuales muestran ser las notas que tienen mayor energia en
ese preciso momento. De igual manera podemos percibir que cada nota tiene una duracién
similar. Lo cual es perfectamente correcto si hacemos su comparacion con la partitura de la
ejecucion.

Si introducimos una cancidén que tenga mas de un solo instrumento como se observa en la
figura 3.20. Observamos que el resultado, son las lineas mas significativas del fragmento de
la cancién. Ya que para este sistema, se trabajara con fragmentos importantes de la cancién
y no con todo el archivo de audio, ya que la gran mayoria de la musica occidental es
redundante. Es preciso reservar recursos para el célculo de las comparaciones dado que se
tratan de millones de canciones; aunque para nuestro caso se ha evaluado para un niamero
limitado de canciones por cuestiones de tiempo y capacidad de computo.
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Figura 3.20 Huella digital de fragmento de la cancion “Starlight”

A pesar de obtener las notas mas significativas de la cancion, existe un problema que en la
mayoria de las canciones que se han analizado se presenta. Y es que las lineas ejecutadas
por el bajo son demasiado altas, y normalmente salvo en casos excepcionales se tararea el
bajo. Asi que si analizamos las lineas principales del bajo, aparecen dentro de las notas
comprendidas entre E2 a C3.

Si usamos el resultado obtenido en la figura 3.20 no obtendremos una respuesta adecuada.
Si observamos la respuesta del tarareo de esta cancion en la figura 3.21 tenemos resultados
un tanto distintos de primera impresion.

. ." w M\ L, '*r* J ':W‘”‘m,,,‘ W ".w‘

Segundos

Amplitud(dB)

Figura 3.21 huella digital del tarareo de la cancion “Starlight”
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Si es comparado de simple vista las huellas digitales parecen tener muy pocas
coincidencias, 0 no muy claras. Pero si tomamos en cuenta la eliminacion de las lineas de
bajo como se ha sugerido, solamente desde C3 hasta B4 podremos obtener una huella més
clara que es mucho mas similar a la mostrada en figura 3.20.

Croma

0

Segundos Amplitud(dB)
Figura 3.22 recorte de las lineas de bajo limitando a B4

Ahora, podemos apreciar mayores puntos de similitud entre las dos huellas digitales. Si se
observa bien aun aparecen lineas de bajo comprendidas desde C3 a G3# las cuales pueden
ser eliminadas. Puesto que tenemos una referencia, ya sea por un tarareo a por la misma
partitura de la canciéon que es analizada. Esto solamente en casos donde las coincidencias
no sean del todo evidentes.

3.5.2 Obtencion del vector de comparacion desde la huella digital de la cancion.

Obteniendo la huella digital de ambas partes, es preciso adquirir el descriptor que
requerimos para hacer la identificacion de las canciones. A pesar de que la huella digital de
la cancidn por si sola es un buen descriptor; debido a que la dimension de los datos que son
requeridos para formarla es grande para hacer una comparacion rapida y eficaz. Se ha
optado por extraer los datos mas relevantes de la huella digital, y formar un solo vector
descriptor de la melodia que ha sido extraida de la huella digital.

Asi siendo, que nuestra huella digital muestra los puntos de interés en un determinado
momento de tiempo. Estos a su vez son los puntos maximos, podemos extraer estos puntos
de acuerdo a que si tomamos los puntos maximos en cada muestra de la huella digital.
Obtendremos un vector el cual serd el descriptor requerido para nuestra busqueda dentro de
nuestra base de datos.
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En la figura 3.23, podemos observar la extraccion de la huella digital de una parte relevante
de una cancidon. Para este ejemplo mostramos una cancién la cual es facil de identificar a
simple vista, con la finalidad de hacer mas claro el proceso de obtencion del descriptor.

Croma

0

Segundos Amplitud(dB)

IRERE N

Croma

* | *i

Segundos Amplitud(dB)
b)
Figura 3.23. a) Extraccion de huella digital de un fragmento principal de la cancion
“Otherside”. b) Huella digital omitiendo lineas de bajo.

0

Una vez teniendo de manera adecuada la huella digital, obtenemos nuestro descriptor de la
siguiente manera:
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[~, Columnas]=tamano de huella digital;
Para {i=1: Columnas

Columna (i)

x=maximo de Columna (i)

y=posicion del maximo de Columna (i)

Si {x==
y=0;
;

Vector descriptor (i) =y;

De esta manera, obtendremos el vector que se muestra en la figura 3.24 a partir de la huella
digital obtenida en la figura 3.23.
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Figura 3.24 Vector descriptor obtenido de la huella digital

En la figura 3.24 se observa el vector de nuestro descriptor, el cual se utilizara para hacer la
consulta en nuestra base de datos. Un detalle que puede ser observado, es que el vector
presenta ruido en forma de variaciones subitas de la tonalidad por cortos periodos de
tiempo. Por lo cual se opto por aplicar un filtro de manera similar al ya efectuado en el
sistema monofonico.
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Figura 3.25 Descriptor de melodia sin ruido y partitura del mismo fragmento.

Mostrando en la figura 3.25 un descriptor sin ruido, podemos tener la certeza de que las
notas que estan siendo capturadas sean lo mas fiables posibles para su comparacion con los
tarareos de los usuarios. También, si se compara las notas que se encuentran en la partitura
y las obtenidas en nuestro descriptor coincide perfectamente; lo cual nos indica que se ha
extraido exitosamente la melodia de la cancion. Por tanto podemos almacenarla en nuestra
base de datos teniendo en mente de igual manera la transposicion expuesta ya
anteriormente.

Ahora de manera similar obtenemos la huella digital por este método para el tarareo del
usuario, para asi tener los dos elementos a comparar. En la figura 3.26 se observa la
obtencion de dicha huella, la cual puede compararse totalmente con la huella obtenida de la
cancién. Cabe notarse que la voz se encuentra entre el rango de frecuencia de C3 en
adelante. Haciendo varias pruebas con distintas voces, se ha llegado a la conclusion de que
no es necesario analizar la voz por debajo de C3 ya que son demasiado bajas; salvo en
casos muy raros un usuario tarareara por debajo de este rango. Considerando los casos
raros el algoritmo es capaz de reconocer si hay energias considerables por debajo de C3,
para no perder datos de aquellas notas por debajo de nuestro rango de notas establecido.

75



0.25

L

0.05

0 1 2 3 4 5 6 7 8 9 0

Segundos
Amplitud(dB)

Figura 3.26 huella digital del tarareo de la cancion “Otherside”

El tarareo presentado en la figura 3.26 podria considerarse como ideal. Ya que este es casi
preciso en la sucesion de notas de la melodia. Asi como la duracion de esta, lo cual en
resumen nos proporciona una buena probabilidad de éxito en la identificacién de la
cancion. Con esto podriamos considerar que entre mejor sea el tarareo del usuario, mas
acertado serd la busqueda y por lo tanto las probabilidades de éxito se elevan en estos
Ccasos.
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Figura 3.27 Vector descriptor de la huella digital del tarareo
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Despreciando los picos de ruido que se han formado, aun usando los filtros es evidente que
el vector obtenido es idéntico. Y puede compararse perfectamente con el obtenido de la
cancion original con los métodos que hemos estando utilizando. Sin embargo aun falta
tomar en cuenta la transformacion de este vector de descripcion a el vector de no
transposicion; ya que como es sabido los tarareos seran en diferentes tonalidades de inicio y
secuencia, por ende tendremos que seguir utilizando la eliminacion de la transposicion.

En ocasiones al obtener el vector descriptor de la huella digital, este presenta saltos en
cortos periodos como se muestra en figura 3.28. Lo cual es causado porque se presentan
armoénicos que son mas altos en potencia que el fundamental lo cual provoca variaciones de
este tipo.
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Figura 3.28 Ejemplo de problema de armonicos (“The man who sold the world”).

Con la finalidad de eliminar estos saltos y tener una mejor referencia, se decidio que las
melodias obtenidas deberan ser normalizadas a una sola octava. Asi no importando que
haya variaciones de este tipo en la melodia, la secuencia de las notas no se vera alterada y
por consecuencia tendra una mejor probabilidad de éxito en la busqueda.

Ahora teniendo en cuenta el resultado obtenido, usando una sola octava para el ejemplo de
la figura 3.28 en la figura 3.29 obtenemos una forma mejor definida de la melodia si la
comparamos con su contraparte tarareada.

Este es un ejemplo que es muy comunmente encontrado en este sistema, y en otros
previamente utilizados [25] por lo que se concluye que puede ser de gran utilidad hacer esta
transformacion de la melodia para precisar de manera efectiva la busqueda.
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Figura 3.29. a) Normalizacion a una octava de la figura 2.28 (“The man who sold the

world”). b) Descriptor del tarareo obtenido siguiendo el mismo procedimiento.

3.6 Representacion del pitch en coeficientes de Hadamard.

Como se ha observado en los subtemas anteriormente expuestos, el pitch o tonalidad de una
cancion puede ser representada por una sefial cuadrada con variaciones en el tiempo, ya sea
periodica o no figura 3.30. Al obtener este tipo de sefial con estas formas nos indica que
puede ser resumida o comprimida usando una transformada adecuada, que nos proporcione
una reconstruccion de la sefial con menos datos de los adquiridos.
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Figura 3.30 Secuencia de tonalidades de una cancion

Es evidente que al tener menos datos que describan nuestra cancién y aun asi tener una
identificacion sin degradacion, el proceso serd aun mas rapido y en consecuencia nuestra
base de datos puede ser mas robusta con menos peso computacional.

La transformada de Hadamard esta intimamente relacionada con la transformada de Walsh,
y en muchas ocasiones se logra encontrar un Unico tratamiento para ambas, se hace
referencia a esta como transformada de Walsh-Hadamard (WHT). A diferencia de la
transformada de Fourier que se basa en términos trigonométricos, esta consiste en series
de funciones basicas cuyos valores sonde 1y -1.

Las propiedades mas importantes de esta transformada se veran enumeradas a
continuacion:

1.- La transformada de Hadamard [H] es real, simétrica y ortogonal:

2.- HDT (Hadamard Discrete Transform) es un transformada rdpida, ya que esta solo
contiene valores de +/- 1, por lo que no se requieren multiplicaciones para su calculo. Asi
es que el numero de sumas o restas puede reducirse desde N* hasta N log,N.

3.- HDT puede compactar una buena cantidad de energia para imagenes altamente
correlacionadas o para nuestro caso secuencias.

Para el caso de este trabajo de tesis, solo se analizara el caso unidimensional de esta

transformada. Como nuestras sefiales de pitch solo son de una dimension y seran
compactadas para un mejoramiento en tiempo de célculo.
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3.6.1 HDT Unidimensional.

La formulacién para funcién de la transformada de Hadamard [30] esta determinada por la

siguiente relacion.

glx,u) = l(—1)2?501bi(X)bi(u)
’ N

La suma del exponente se realiza en modulo 2, siendo b, (z) el bit k-ésimo de la
representacion binaria de z y N el numero de muestras.
A partir de la funcion base, la transformada da Hadamard se expresa como

N-1
1 "1 p ()b;
x=0

Donde N = 2", y u toma valores en el intervalo 0, 1,2..., N—1
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Como en el caso de la transformada de Walsh, la funcion base de Hadamard forma una
matriz cuyas filas y columnas son ortogonales. Esta condicion nos lleva a una funcioén base
inversa que salvo el factor 1/N, es igual a la funcién base Hadamard directa; es decir,

h(x,u) = (—1)2?501 bi(x)b;(w)

Por lo tanto, la transformada inversa de Hadamard unidimensional se expresa como,

N-1
HOEDWIOICEEREL
u=0
Parax=0,1,2,...,N-1
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Para nuestro caso el nimero de muestras promedio de nuestras canciones pueden ser
desplazadas a 512 muestras figura 3.32. Con lo que calculando la transformada de
Hadamard a cada una de nuestras canciones y reconstruir la sefial de entrada con los
primero 50 coeficientes de esta se determind que era suficiente para ser reconstruida.
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Figura 3.32. a) Transformada de Hadamard (512) primeros 50 coeficientes. b)
Reconstruccion de la figura 3.30.

Al tener esta reconstruccidon, se elaboro una evaluacion del sistema con estos 50
coeficientes dando similares resultados de éxito, que ocupando cada uno de las muestras
del pitch. Cabe sefialar que para esta evaluacion solo se ha tomado en cuenta el célculo de
distancias directas; ya que el método DTW es demasiado sensible a las variaciones
teniendo un desempeio en la evaluaciéon mucho menor.

Puede observarse que los resultados pueden ser son positivos para nuestros propositos pero
de igual manera, se aprecia que nuestra sefial de pitch es relativamente grande y sus
variaciones pueden ser decimadas a un 50% de su longitud figura 3.33.
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Asi que se opto por realizar la decimacion de la sefial para reducir su tamafio para realizar
su transformada. Pero esta vez con solo 256 muestras y tomando para su reconstruccion

solo 25 muestras figura 3.34.
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Figura 3.34. a) Coeficientes de la transformada de Hadamard (256) primero 25

coeficientes. b) Reconstruccion de la decimacion de la figura 3.33.

Al compararse la sefial reconstruida y la sefal original, existen variaciones que se observan
a simple vista aunque en su forma son muy similares. Con lo que se pudo realizar la misma
evaluacion y determinarse que aun asi tiene un desempefo similar que al de trabajar con las
secuencias de pitch originales. Las evaluaciones realizadas con secuencias originales y las
realizadas con la transformada de Hadamard tomando 25 coeficientes seran expuestas en el

siguiente capitulo.
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4.7 Conclusiones.

La representacion adecuada del pitch nos ha proporcionado una ventaja para ambos
sistemas. Para el caso del sistema monofonico, nos da la posibilidad de realizar una
compresion lo cual es de suma importancia ya que al disminuir los datos involucrados las
operaciones se reducen bastante. Haciendo que el sistema, sea capaz de manejar un mayor
numero de canciones con menor informacion. El sistema polifonico cuenta con una huella
digital, la cual puede ser analizada para obtener diversos descriptores a partir de ella.
Haciéndola una herramienta 1til no solo para este sistema sino para encontrar alguna otra
caracteristica de la cancion.
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Capitulo 4.

Evaluacion de los sistemas.

4.1 Evaluacion del sistema monofénico (Voz Vs Voz)

La evaluacion de nuestro sistema, consistira en el conteo de éxitos de cada uno de las
canciones existentes en nuestra base de datos que consta de 50 canciones diferentes.
Principalmente musica popular occidental; algunas de estas canciones son mas complicadas
de tararear con la finalidad de tener diversidad en las melodias, y que esta evaluacion sea
objetiva. Tomando en cuenta, que cada una de las canciones esta fragmentada en sus partes
mas representativas o caracteristicas como son: verso, el coro y en ocasiones la
introduccion o el puente segln sea el caso, nuestra base de datos se forma de un total 345
fragmentos. Por lo que para una identificaciéon se comparara contra todos los archivos
involucrados.

Los archivos capturados para nuestra base de datos, fueron grabados en el formato
requerido por el sistema; es decir, formato WAV a 8KHz de tasa de muestreo. No obstante
el usuario puede haber hecho su grabacion en otro formato como mp3 o inclusive AAC
(Advanced Audio Coding). En cuyo caso, para ser compatible se procede a transformar el
archivo al formato compatible con el sistema. Asi dando la posibilidad de que mas usuarios
puedan utilizar la aplicacion.

Para esta evaluacion se requirieron de diversos usuarios entre hombres y mujeres con tonos
de voces distintas. Basandose en las tonalidades de voces expuestas en el capitulo 2 tema 7;
algunos de estos usuarios tienen conocimientos en musica y por otra parte, la mayoria no
tienen ningin conocimiento en musica. Siendo posible una aproximacion de la efectividad
del sistema.

Para hacer una descripcion, de como ha de funcionar el sistema en forma sintetizada se
exponen los procesos a continuacion:
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Grabacion del tarareo por parte del usuario.

Envio de la grabacion al servidor de la aplicacion.

Revision de compatibilidad del archivo de audio recibido en el servidor.

En caso de estar en un formato incompatible se transforma al formato deseado, en
caso contrario se procede al paso 5 directamente.

Extraccion del pitch.

b=

Transformacion de pitch a distancias tonales.
Comparacion con la base de datos.
Identificacion de los candidatos.

A N

Envio de datos al usuario de la aplicacion.

Hay diversos factores que se han tomado en cuenta, como el numero de intentos en obtener
una respuesta acertada. Asi como la posicion de la sugerencia que proporciona el sistema.
Nuestro sistema proporciona 3 candidatos figura 4.1 a la cancion, tomando en cuenta que la
menor distancia proporcionada por el sistema sera la mas parecida para este. Considerando
que si el sistema despliega el nombre de la cancidon correcta dentro de estas 3 sugerencias,
serd tomada en cuenta como busqueda exitosa. En caso contrario si se requirieron de mas
intentos, no seran tomados en cuenta en la evaluacion; esto con la finalidad de tener datos
lo mas apegados a la realidad del uso del sistema y tener un porcentaje de eficiencia mas
preciso.

S

Figura 4.1 Muestra de la aplicacion del sistema
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Las instrucciones que se le dan al usuario son desplegados al oprimir el boton de ayuda.
Este proporciona las instrucciones basicas para usar la aplicacion, como se muestra en la
figura 4.2.

% Grackas por usar QBH:, tendras 10 segurdas paca lamaies b cancin b
erepcn e puedas, Evita of nedo p martente ceca del macidlona
oK _|

Figura 4.2 Instrucciones de uso de la aplicacion

Las instrucciones recomiendan tararear lo mejor posible la cancion, esto para dar una mejor
probabilidad de éxito. Evitar el ruido mientras se graba es una medida importante, ya que
esta puede alterar los resultados significativamente.

Dando la aplicacion y las instrucciones a los usuarios se prosiguid a la evaluacion del
primer sistema. Guardando los resultados en una serie de tablas que seran afiadidas al
anexo, fueron tomadas de entre muestras de hombres y mujeres. Registrando cada uno de
los resultados, para cada una de las canciones almacenadas en nuestra base de datos. A
continuacion se muestran las tablas de resultados de algunos ejemplos de manera
sintetizada para una mejor demostracion de los datos obtenidos.

Cancion Distancias directas
Smoke On The Water 2.700
Smoke On The Water 3.797

Imagine 3.805

a)

Cancion Distancias DTW
Smoke On The Water 833

Song 2 1873

Obladi Oblada 2139
b)

Tabla 4.1 Resultados de hombre en primera prueba. a) Tabla distancias directas, b)Tabla
DTW.
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Esta primera tabla se refiere a una prueba del sistema con un hombre tarareando cada una
de las canciones de la base de datos. La tabla muestra las distancias que fueron registradas
por los métodos de validacion, para la primera distancia se toman en cuenta las distancias
del primer método visto en esta tesis por distancias directas, el segundo método muestra las
distancias tomadas con el método DTW.

En la tabla 4.1 se tiene una muestra de evaluacion al tararear la canciéon “Smoke on the
water” la cual fue exitosa con ambos métodos. Como se aprecia en ambos resultados la
distancia mas corta corresponde a la cancion tarareada. Si examinamos los resultados, para
el primer método la distancia de entre el primero y el segundo es de 1, lo que significa que
son cercanas y los resultados verifican esto, el motivo por el cual sale 2 veces la misma
cancion es por que a cada fragmento se le asocio un nombre. Si ahora nos centramos en el
método 2 podemos ver mas claramente en las distancias arrojadas que la cancion numero 1
tiene una distancia considerablemente mas corta lo que se refleja en un buen desempefio en
el reconocimiento.

Cada una de las canciones fue reconocida aunque en ocasiones se requirid de repetir la
prueba por problemas de ruido o grandes variaciones tonales, con lo que en segundos o
terceros intentos se reconocid la cancion exitosamente.

Para el caso de la prueba de la tabla 4.1 el usuario consiguié un porcentaje de éxito o
eficacia de 80% para el método de distancias directas y de 78% para DTW lo cual refleja
un buen desempeiio y con similares resultados para ambos métodos. Estos resultados estan
sujetos a la condicion de la tabla 4.3.

A continuacion se muestran mas tablas de resultados para aproximar una eficiencia del
sistema.

Cancion Distancias directas
Ruby 1.834
Happy Birthday 1.970
Another Brick In The Wall 2.341
a)
Cancion Distancias DTW
Imagine 988
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Ruby 1068

The Dark Of The Matinee 1134

b)
Tabla 4.2 Ejemplo de resultado segunda opcion.

En el ejemplo mostrado en la tabla 4.2, se muestra para el caso del método uno se a tenido
éxito en el reconocimiento de la cancion “Happy Birthday. Pero se observa que la
sugerencia correcta esta en la segunda posicion. Este es un resultado muy comun, dado que
muchas veces el usuario tararea mal, o simplemente ha encontrado més coincidencias en
esta. Sin embargo es valido ya que para el uso de una aplicacion de este tipo se requiere de
un cierto rango de tolerancia hacia los resultados, en nuestro caso ha sido 3. Aunque en
aplicaciones comerciales pueden existir alrededor de 6 sugerencias.

Ahora si tomamos asunto en el método 2 ha fallado el reconocimiento, asegurando que se
trata de la cancion “Imagine” pero en realidad no lo es. Este ejemplo expone un caso fallido
utilizando DTW el cual es un método que requiere mas tiempo y aun asi ha fallado. Esta es
una observacion que puede llegar a repetirse a menudo por lo que se puede dar mas grado
de confianza al método de distancias directas.

Solo se mostraran algunas de las tablas de evaluacion mas significativas en los anexos de
esta tesis para una consulta mas a fondo de estos.

Cabe notar que los resultados tienen similitudes tanto en el desempefio del método 1 de
identificacion y el método 2 con una baja diferencia en el método 2 (DTW), aunque en
ocasiones este método ha mostrado un valor mas acertado este requiere de muchisimo mas
tiempo en la comparacion y obtencion de los resultados.

El tiempo promedio de resolucion con el método 1 esta apenas 1.5 segundos, cuando con el
método de DTW el desempeiio puede variar hasta alrededor de 30 segundos lo cual es un
aumento considerable en el tiempo de respuesta. Tomando en cuenta que tienen
desempefios similares cada uno de los métodos, pero marcadas diferencias en el tiempo de
procesamiento. Se delibero que en primera instancia se utilizara el método 1 para brindar
una respuesta mas rapida a los usuarios y solo usar el segundo método para dar una segunda
opinidn en la respuesta al usuario para brindar una mejor calidad en el uso de la aplicacion.

Una de las justificaciones que se usaron para considerar que el método 1 es mas apropiado
ademas del tiempo de procesamiento, es que un usuario que hace su peticion de busqueda
en la mayoria de los casos tiene poco tiempo de haber oido la melodia, con lo que el tiempo
y la tonada serdn lo mas cercano a la cancién original. Por lo que la busqueda sera mas
acertada si la melodia que tararea el usuario es lo mas cercano a la cancién original, con lo
que podemos decir que entre menor sea el tiempo en que el usuario haya oido la cancion
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son mas grades probabilidades de que su bisqueda sea exitosa, asi sacando ventaja de que
esta es una aplicacion sea para un dispositivo movil el usuario puede hacer su peticion
inmediatamente.

Si tomamos en cuenta las referencias de éxito, respecto a si la cancion tarareada fue la
primera opcion. El promedio baja como se muestra en la tabla 4.3.

Candidatos Porcentaje de éxito.
Tomando primera posicion 63%
Tomando hasta segunda posicion 75%
Tomando hasta tercera posicion 80%

Tabla 4.3. Desempeiio respecto a numero de candidatos

En la tabla 4.3 se reflejan los resultados globales en base al numero de candidatos que se
tienen en la aplicacion. Si ésta cuenta con mas candidatos los resultados mejoran, de tal
manera que nuestras pruebas se realizaron con tres candidatos que es la que ofrece un mejor
desempefio para nuestra aplicacion sin poner demasiados candidatos.

Si tomaramos en cuenta que la cancion pudo ser identificada en un segundo o tercer intento
este porcentaje subiria considerablemente alrededor del 90%, que dado el elevado
porcentaje es ideal.

4.2 Evaluacion del sistema monofonico con compresion con Transformada de
Hadamard.

A diferencia del primer caso la finalidad de este es hacer al sistema mas rapido y que pueda
almacenar un nimero mayor de canciones con un menor nimero de datos.

El tinico cambio que existe entre este sistema y el expuesto en el punto anterior es que este
cuenta con paso un extra, el cual involucra la transformada de Hadamard, con la finalidad
de reducir el nimero de operaciones involucradas en el calculo de identificacion.

Como se explico en el capitulo 3 tema 6 la representacion de distancias tonales puede ser
comprimida reduciendo los datos de la cancion a tan solo 25 coeficientes de Hadamard,
esta es una aportacion que se obtuvo tras diversas pruebas y que ha tenido un éxito muy
favorable para el desempefio de nuestro sistema.

La observacion mas relevante de esta aportacion es que anteriormente para realizar el
calculo de identificacion se hacian en promedio 512 operaciones por fragmento de cancion
por lo que el numero de operaciones para nuestra base se extendia a 176640 operaciones.
Sin embargo al realizar esta compresion el nimero de operaciones se reduce drasticamente
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ya que este solo hace 25 operaciones por fragmento de cancién dandonos tan solo 8625
operaciones. Haciendo notar que la compresion no es un proceso muy elaborado ya que
este solo se realiza con sumas y restas, haciéndolo ideal para nuestro objetivo.

A continuacidén se mostraran algunas de las tablas de evaluacion del sistema monofonico
pero esta vez utilizando para la identificacion solo los primeros 25 coeficientes de la
transformada de Hadamard en las canciones, esto con la finalidad de hacer un comparativo
del desempefio entre usar las secuencias del pitch y los coeficientes en el dominio de la
transformada.

La evaluacién consistirda en las mismas condiciones en la que se realizo la anterior
omitiendo el método DTW, que no ha tenido un desempeno muy favorable para esta
prueba. Se mostraran en tablas similares a las anteriores sin tomar en cuenta las
observaciones que son similares en la mayoria de los casos.

Solamente se mostraran aquellos casos mas significativos de la evaluacion, mostrando asi
el resultado de éxito mas alto, la media y el minimo, con la finalidad de tener un panorama
de los resultados de evaluacion obtenidos para este sistema.

Cancion Distancias directas
Inhale 0.400
Happy Birthday 0.445
Come As You Are 0.449

Tabla 4.4 Primera tabla de evaluacion utilizando coeficientes de Hadamard

En la tabla 4.4 se tienen los resultados de un ejemplo de la evaluacion. En este caso se ha
tarareado la cancion “Inhale” la cual ha sido identificada correctamente utilizando los
coeficientes de Hadamard. Aqui las distancias de los candidatos ya son tan marcadas como
en los casos anteriores, o por lo menos en apariencia dado que los numeros obtenidos de los
coeficientes de Hadamard son pequefios, y he de aqui que se observen estos resultados.

Cancion Distancias directas
Sevennation Army 0.453
Yellow Submarine 0.654

Afuera 0.660
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Tabla 4.5 Segunda tabla de evaluacion utilizando coeficientes de Hadamard

Para la tabla 4.5 de igual manera que para el sistema sin compresion, la cancion que se a
tarareado aparece en la segunda posicion (“Yellow Submarine”). Vemos que la distancia
que aparece en la primera posicion es mas pequeia. Problemas de este tipo aparecen
cuando empleamos la trasformada de Hadamard pero al final el resultado es bueno asi que
no representa un problema grave para nuestra aplicacion.

Las tablas que se encuentran en el anexo de evaluacion reflejan un desempefio similar al
primer sistema utilizando las secuencias originales de las canciones, esto se deriva a que
nuestras canciones pueden ser representadas con menores elementos como son estos
coeficientes. Una observacion que vale la pena notar es que, para nuestra pequefia base de
datos fue suficiente con 25 coeficientes, pero al aumentarse la base datos nuestros
coeficientes deberan de aumentar en proporcion al nimero de canciones almacenadas en
nuestra base de datos, tomando en cuenta que aun asi nuestras canciones podran ser
representadas con muy pocos datos, el tiempo de respuesta se reduce de 1.5 a 2 segundos
hasta 0.5 a 0.9 segundos.

Haciendo un comparativo entre el primer método monofénico y con compresion de
Hadamard en la tabla 4.6. Se pueden observar que en promedio tiene desempefios similares,
lo cual refleja una ventaja al utilizar nuestra compresion dado que no existe una
disminucion en nuestros porcentajes.

Candidatos Porcentaje de éxito
Tomando primera posicion 62%
Tomando hasta segunda posicion 76%
Tomando hasta tercera posicion 81%

Tabla 4.6 Desemperio respecto a numero de candidatos utilizando Hadamard

4.3 Evaluacion del sistema polifonico

Para el sistema polifonico la finalidad de la evaluacidén es saber si es lo suficientemente
efectivo para hacer un reconocimiento exitoso de las canciones almacenadas con la base de
datos ya que este método de obtencidon de este descriptor es uno entre tantos otros que se
proponen en la actualidad para este sistema en especifico. Es de importancia destacar que
los resultados obtenidos en esta evaluacion fueron revisados por Matthias Robine y Pierre
Hanna miembros de MIREX (Music Information Retrieval Evaluation eXchange) [26]
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expertos en la materia y supervisores de este trabajo, actualmente investigando sobre la
obtencion de descriptores para QBH polifonico.

En las siguientes tablas solo se mostraran algunos de los casos de evaluacion con las
mismas 50 canciones que se pusieron a prueba en el sistema anterior. Como en el caso
anterior las tablas cuentan con las distancias adquiridas por los dos métodos de
identificacion (Método de distancias directas y DTW).

Este sistema de identificacion de canciones aun se encuentra en etapa temprana por lo que
no cuenta con una aplicacion para un dispositivo movil, asi que esta evaluacion se ha
realizado con muestras tomadas de usuarios. Este método de obtencion de este descriptor es
nuestra propuesta y aporte a la investigacion del reconocimiento de canciones por tarareo
para un sistema polifonico es decir Voz vs Musica.

Cancion Distancia 1 Distancia 2

Afuera 3.304532578 6334
Another Brick In The Wall 2.964774951 990
Another Brick In The Wall 5.25 7680
Another Brick In The Wall 2.746361746 2671
Black Night 3.836611195 2551
Black Night 5.773071104 20646
Blue Monday 2.542302358 3654
Breaking the law 2.750378215 3024
Break up song 3.797004992 4144
Break up song 5.472324723 10879
Break up song 7.435153584 28699
Can't take my eyes off you 6.959778086 25534
Can't take my eyes off you 2.667487685 2079
Can't take my eyes off you 4.212058212 5911
Come as you are 5.498812352 12175
La cucaracha 2.228441755 2784
La cucaracha 5.857894737 11119
Dark of the matinee 5.224770642 13504
Dreaming of you 2.677419355 3079
El baile 4.673130194 9559
Evil 1.073891626 481

Fat lip 9.539923954 41434
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Happybirthday 6.642965204 29146
Happybirthday 8.524271845 42631
Happybirthday 7.69889065 29479
Highway to Hell 6.611650485 24609
Highway to Hell 3.633841886 5725
| Feel good 3.048543689 2419
| Feel good 2.622781065 2829
Imagine 5.378186969 23659
Inagadda da Vida 6.22327791 20800
Inhale 7 20374
In my place 2.599150142 3535
Ironman 7.582840237 33241
Jeremy 5.905686546 18454
Jingle 6.403326403 10330
Last kiss 7.979195562 35029
Last Nite 4.692094313 18799
Love me two times 8.090425532 26334
Munich 2 630
No me destruyas 4.77244582 13759
No me destruyas 4.842105263 17224
Obladi Oblada 5.328125 12136
Obladi Oblada 3.332871012 4344
Otherside 5.355062413 12561
Paint it black 4.128987517 4849
Paint it black 5.082191781 10369
Reptilia 3.004643963 4011
Ruby 9.458174905 37915
Ruby 6.385321101 17661
Run to the hills 3.524271845 3621
Sevenation army 2.314840499 3166
Sing 5.851595007 8821
Smells like teen spirit 5.47733711 17109
Smoke 4.085991678 4116
Song 2 4.337438424 6306
Starlight 6.821081831 34504
Sunshine 2.33148405 2776
Take me Out 7.081081081 13741
The man who sold the 3.871559633 5644

world
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Ven aqui 4.626907074 8766
We found love 4.839009288 12831
We found love 6.920943135 27535
Yellow submarine 2.607489598 4120
Yellow submarine 5.360610264 19270
You really got me 4.870090634 8584
Distancia mas corta Evil Evil
éExito? si si
Cancion tarareada Evil

Tabla 4.6 Primera tabla de evaluacion de sistema polifonico.

Como se muestra en la tabla 4.6 una cancidon se puede mostrar mas de una vez, esto es
debido a que se afiadieron los diversos fragmentos compuestos por la cancion, y el sistema
debe ser capaz de discernir entre todos y cada uno de los fragmentos que llamaremos ruido
en la busqueda. La finalidad es ver si se es capaz de reconocer la cancién entre todo el
ruido existente en nuestra base de datos.

Un aspecto que se puede observar en nuestra tabla es que las distancias en el método de
DTW se han hecho muy grandes, y esto muestra la sensibilidad del método por lo que para
este tipo de sistema no resulte muy conveniente ya que hay demasiadas variaciones y como
hemos visto este método compara la similitud entre las secuencias y calcula las distancias
entre ellas. Para este caso ambos métodos ha sido exitosos mostrando una distancia
marcadamente més corta con respecto al ruido.

Mas tablas de resultados serdn puestas en la seccidn anexo para una mejor referencia
debido a la extension de las pruebas, se afiadieron algunos de los casos mds comunes en
aparecer en la evaluacion.

En esta evaluacion se ha determinado que este funciona em 62% (o 32 canciones
identificadas) lo cual refleja un desempefio favorable respecto a otros métodos [25] aun sin
tomar en cuenta las segundas o terceras opciones en las cuales este porcentaje sube
alrededor de 70% que es comparable con los resultados obtenidos en el sistema
monofonico.

Una de las observaciones que se pueden hacer es que entre mas ruido o instrumentos tenga
una cancion es mas complicado obtener un identificador, por otra parte entre mas simple
sea una cancion es mas sencillo de tararear la melodia y por ende la cancion sera
reconocida, y basandose en que las canciones occidentales de la cultura popular tienen en
su mayoria un estructura musical simple es muy probable que el sistema pueda llevarse a
una escala comercial.
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Este descriptor propuesto no solo puede ser util para sistemas QBH sino para otros sistemas
de clasificacion ya que con ayuda de este es posible reconocer ciertos instrumentos
musicales ademas de ser una herramienta que puede ser de utilidad para identificacion de
semejanza en melodias para proteccion de derechos de autor.

Aunque no se ha llegado a un descriptor perfecto se han logrado obtener buenos resultados
los cuales pueden ser de aporte a este complicado tema de investigacion en el que
actualmente se trabaja. Se a tenido contacto con los expertos en la materia en LaBRI en
Bordeaux Francia como parte de la estancia de investigacion que se ha realizado en dicho
lugar asi teniendo la certeza de tener resultados favorables para este trabajo de tesis.

4.4 Conclusiones.

La evaluacion para el caso monofonico refleja un desempefio favorable, cabe destacar que
al utilizar la transformada de Hadamard, esta nos presenta una mejoria al disminuir
drésticamente el nimero de operaciones a realizarse, esta es una aportaciéon que nos ayuda
dado que el sistema mejora su rendimiento, dado que aun con esta compresion el resultado
de éxito es similar al anterior.

El sistema polifonico demostrd tener la capacidad de reconocer ciertas canciones,
dandonos como resultado la identificacion de un 62% de las canciones que resulta ser un
buen resultado en comparacion con trabajos del mismo tipo, cabe sefialar que aunque se
tienen dichos resultados estos podrian ser mejorados al encontrar un mejor método para
analizarla huella digital de la cancion, para asi tener un desempeiio similar a su contraparte
monofonica.
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Capitulo 5.

Funcionalidad en dispositivos moviles.

Los dispositivos moéviles inteligentes en la actualidad se basan en sistemas operativos, los
cuales administran todas y cada una de las aplicaciones, y en la mayoria de los casos estos
cuentan con un lenguaje de programacion para realizar sus aplicaciones. Los més populares
sistemas operativos para la gran variedad de aparatos que existen son Android y el iOS de
Mac, es por eso que nos basaremos principalmente en estos 2 sistemas operativos para la
explicacion del funcionamiento de la aplicacion para estas plataformas.

En ambos lenguajes de programacion pueden determinarse las caracteristicas o tareas que
debe realizar nuestra aplicacion, una de estas caracteristicas es vital importancia para
nuestra aplicacion y se trata de la captura de audio.

El esquema de nuestra aplicacion es principalmente hacer una captura de audio, en nuestro
caso un pequefio fragmento de una cancion interpretado por el usuario con su voz. Esto con
la finalidad de que nuestra aplicacion sea compatible con la mayoria de los dispositivos
existentes. El calculo del pitch, el filtrado y el calculo de la transformada de Hadamard, a
pesar de ser operaciones relativamente sencillas pueden causar problemas para un
dispositivo que no cuente con gran capacidad de computo, haciendo que su calculo sea
lento o simplemente no funcione, por ende la aplicacion solo se dedicara a grabar la voz del
usuario, y desplegar informacién en la pantalla haciendo de esta manera una aplicacion
muy sencilla y al alcance de cualquier dispositivo figura 5.1.
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QBHs

Grabar/Detener

Otherside - Red Hot Chili Peppers
BlackNight - Led Zeppelin
an't Change Me - Chris Cornell

I a(

Figura 5.1 Esquema de aplicacion en sistema Android 2.3.

5.1 Descripcion de captura de audio para Android e iOS.

La ejecucion de nuestro sistema requiere de archivos de audio originales en otras palabras
el archivo WAV que es generado comunmente por cualquier computadora o algunos
dispositivos. Sin embargo muchos de los teléfonos no tienen la opcidon de generar este tipo
de archivos de audio, en cambio son codificados en otros tipos como son el conocido mp3 y
ultimamente mas utilizado AAC (Advanced Audio Coding) que son archivos de audio
comprimidos y por lo tanto no tienen las caracteristicas requeridas por el sistema. No
obstante eso no es un problema grave ya que el sistema es capaz de recibir el archivo en
este formato y transformarlo al formato valido para nuestro sistema.

En la figura 5.2 apreciamos un fragmento de codigo que permite realizar la captura de
audio para Android proporcionando la informacion de codificacion para el archivo.
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private volid startfecording()
mRecorder = new HediaRecorderz(]:
mRecorder . sethudicSeurce (MediaRecorder . RudioSource . MIC) ;
mBecorder. setOutputPormat (MediaRecorder. GutputFormat . THREE EPP) ;
mRecorder . aetOuTtput File {mFileName) ;

mRecorder.sethudicEncoder (HediaRecorder . AudicEncoder . AMR NB) ;

try |
mEecorder.prepare (] ;
] catch (IOException &) |

Log.e(LDG TAG, "prepare() failed”);

mRecorder. stark();

Figura 5.2 Codigo en Android para captura de audio

En el codigo se especifica o se crea un objeto llamado mRecorder este objeto es la
grabadora que va a llevar a cabo la grabacion y es este donde se vaciaran los datos sobre la
grabacion. Primera mente se accede al microfono del dispositivo, posteriormente los
formatos de salida y un codificador de audio.

El ejemplo el formato especificado para la aplicacién es 3gpp que es un formato muy
comun para la compresion de voz en teléfonos celulares no obstante el sistema cuenta como
antes mencionado diversos formatos que pueden ser utilizados para la codificacion del
audio en el caso de nuestra aplicacion AAC.

int . AAC_ADTS AAC ADTS fike format

nd ANH_KB AMA MB file icarmal

1l ANA_WH AKA WE hile Tammat

i DEFSLILT

int APEG_4 MPEGS media file foumat

int  AAW_AMEA Thiz conslant is deprecated, Deprecated in favor of MediaRecordar OutputFormat AMAR_NE
int IHREE_PF J=PH media e formal

Figura 5.3 Formatos de codificacion de audio soportados por Android

En la figura 5.3 tenemos una lista de formatos de salida para codificacion de audio utilizada
para el sistema operativo Android, de igual manera para el sistema es manejado de manera
similar para obtener el formato de compresion deseado.
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Los sistemas operativos Android e i1OS ambos ocupan la codificacion AAC aunque pueden
ser configurados en ambos para obtener los pardmetros deseados para su compresion. Estos
parametros pueden ser consultados en [31] y [32]. Aunque en otros dispositivos se pueden
usar capturas en formato mp3 o inclusive WAV son validos ya que siempre se adecuaran a
las caracteristicas requeridas para su analisis.

5.2 Envio de Datos de grabacion y de respuesta.

El envi6 de los datos capturados por el usuario y los datos de respuesta estan pensados para
ser enviados via internet o en su defecto un mensaje multimedia siendo esta una opcion
para aquellos que no cuenten con acceso a la red. Al ser comprimidos en formato AAC los
archivos son bastante pequefios de 100KB a 200KB por lo que ¢l envié de estos datos
atreves de internet no requieren de un gran ancho de banda aunque si influird en la
velocidad de respuesta de la aplicacion.

Una de las caracteristicas que debemos tomar en cuenta es que la aplicacion debe tener el
permiso para tener la capacidad de guardar el archivo de audio para posteriormente ser
enviadas, claro esta que también debe ser especificado el puerto por el cual el archivo se va
enviar y a recibir.

Los datos seran primeramente recibidos por un servidor el cual procesara inmediatamente
la cancidon para su comparacion en nuestra base de datos, una vez transformados si es
necesario y analizados los archivos son comparados en la base de datos, para encontrar los
mejores candidatos, una vez obtenidos los candidatos, se accede a la informacion asociada
a ellos para ser enviada al usuario, en el caso de nuestra aplicacion primordialmente el
nombre de la cancion y el artista que la interpreta.

5.3 Conclusiones.

El desarrollo de una aplicacion para plataformas como Android o iOS es parte de este
sistema, aunque dichas aplicaciones no estén disponibles en este momento para su
comercializacion o difusion, pueden ser desarrolladas para ser funcionales he ir siendo
expandidas poco a poco, aunque la finalidad de este trabajo es proponer solamente los
métodos para el desarrollo de un sistema de musica por tarareo para dispositivos méviles y
no el lanzamiento de la aplicacion formalmente al mercado.
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Capitulo 6.

Conclusiones.

Se propusieron dos métodos para la resolucion del sistema de identificacion de canciones.
El primero basado en un método el cual consiste en la comparacion de melodias tarareadas,
para su posterior comparacion denominado en este trabajo como sistema monofonico. El
segundo sistema, o método de obtencion de descriptor esta basado en el actual estudio del
reconocimiento de canciones desde el audio original de la cancion. Es decir voz contra
musica descrito aqui como sistema polifonico.

En lo que respecta al primer sistema, las pruebas de evaluacion son satisfactorias. Ya que se
pudieron reconocer todas las canciones y con una probabilidad de éxito de 80%
aproximadamente, en la busqueda si se usa apropiadamente la aplicacion. En términos de
tiempo de respuesta se muestran buenos resultados con el método de distancias directas.
Debido a que es reducido el numero de operaciones a realizar, permitiendo hacer una
busqueda de entre millones de canciones. Tomando en cuenta, que se podrian separar las
busquedas en grandes grupos como en géneros musicales haciendo una busqueda mas
rapida. Con el método DTW se pudo cerciorar, que aunque es un buen método de
evaluacion este requiere de un mayor tiempo de computo, casi 30 veces mas que el método
de distancias directas. En ocasiones funciona con la misma eficacia que el método de
distancias directas, por lo que se puede optar por utilizar solo éste como respaldo para las
busquedas hechas con el primero.

La aportacion, que se ha realizado al utilizar la transformada de Hadamard para el sistema
monofonico. Mejora el desempeiio en cuestiones de célculo de identificacion respecto al
utilizar toda la secuencia del pitch. Al reducir el nimero de datos a tan solo 25 coeficientes
de Hadamard, hace que el nimero de operaciones involucradas disminuya en gran medida.
Aun asi teniendo un desempefio igual de favorable con esta compresion de datos. Cabe
sefalar que el uso de la transformada, no hace mas pesado el desempeno del sistema.
Considerando que este solo se realiza con sumas y restas haciéndolo ideal para nuestro
objetivo. Una caracteristica que se resalta de este método, es que posiblemente pueda ser
calculado directamente en el dispositivo mévil; para asi mandar solamente los coeficientes
de Hadamard a la base de datos y ahorrarse el tiempo que requiere el servidor de realizar
todas esas operaciones de los usuarios, haciéndose mas efectivo.
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Una de las desventajas o caracteristicas del sistema, es que solo esta disefiado para trabajar
con las partes mas importantes de la cancion. Es decir que dificilmente el sistema
funcionara adecuadamente si se tararea o se canta alguna parte al azar de la cancion. O si
simplemente se tararean diversas partes de ésta, pero dado que la mayoria de los usuarios
tararea las partes caracteristicas de la cancidon; es un problema que no surge a menudo
aunque podria ser tomado en consideracion para hacer un sistema mas robusto.

En el sistema polifénico, se propuso un método de obtencién de un descriptor para la
identificacion de melodias en base a la cancion original. Para posteriormente ser
comparadas con los tarareos de los usuarios, este método demostrd tener un desempefio
dentro de las expectativas. Las cuales, nos permitieron reconocer alrededor del 60% de las
canciones correctamente. En la actualidad, se siguen diversas investigaciones sobre el tema
y gracias a la experiencia de estar en una estancia de investigaciéon en Bordeaux Francia en
el laboratorio LaBRI. Se pudo tener contacto y apoyo de dos expertos en el tema de
busquedas de musica por descriptores, como es QBH. Gracias a la colaboracion se obtuvo
un resultado, que puede ser de ayuda para posteriores investigaciones en este tema.

En el desempefio de los métodos de identificacion se pudo determinar, que son
medianamente satisfactorios para el caso polifonico. Ya que aunque se obtuvo un resultado
favorable, existen algunos detalles aun por definir para una identificacion mas acertada en
el reconocimiento del sistema polifénico. Dado que éste cuenta con una huella digital la
cual puede ser examinada en su totalidad. Asi dejando la posibilidad de encontrar mejores
resultados de busqueda para hacer mas viable este sistema de identificacion.
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Anexo.

Tablas de evaluacion del sistema monofonico sin compresion.

1.-
Cancién Distancia 1 | Distancia 2 Exitol Exito2 Observacion
Afuera 3.65 554 Si si ler intento, primera sugerencia
Another Brick In The Wall 3.98 1566 Si si ler intento, primera sugerencia
Black Night 2.06 678 Si si ler intento, tercera sugerencia
Blue Monday 1.01 1568 Si si ler intento, primera sugerencia
Break up song 2.7 342 Si si ler intento, primera sugerencia
Breaking the law 1.52 524 Si si ler intento, tercera sugerencia
Can't change me 1.69 1331 Si si ler intento, primera sugerencia
Can't take my eyes off you 1.38 643 Si no ler intento, primera sugerencia
Come as you are 1.77 566 No no 2do intento, segunda sugerencia
Dreaming of you 3.46 212 Si si ler intento, segunda sugerencia
El Baile y el saldn 2.54 1423 No no 2do intento, primera sugerencia
Evil 2.14 231 Si si ler intento, primera sugerencia
Fat lip 3.66 1344 Si si ler intento, tercera sugerencia
Happybirthday 1.64 1322 No si 2do intento, segunda sugerencia
Highway to hell 2.74 454 Si si ler intento, primera sugerencia
| feel good 2.54 122 Si si ler intento, primera sugerencia
Imagine 2.7 2643 No no 2do intento, segunda sugerencia
In my place 2.37 323 Si si ler intento, primera sugerencia
Inagadda da vida 0.81 1442 Si si ler intento, primera sugerencia
Inhale 1.39 1234 Si si ler intento, primera sugerencia
Ironman 0.87 133 Si si ler intento, primera sugerencia
Jeremy 4.44 1353 No si 2do intento, tercera sugerencia
Jingle bells 3.67 766 No no 2do intento, segunda sugerencia
La cucaracha 2.32 233 Si si ler intento, primera sugerencia
Last kiss 2.77 745 Si no ler intento, primera sugerencia
Last nite 4.5 713 Si Si ler intento, tercera sugerencia
Love me two times 3.54 823 Si si ler intento, segunda sugerencia
Munich 1.07 311 Si si ler intento, primera sugerencia
Ninth Symphony 1.23 233 Si si ler intento, primera sugerencia
No me destruyas 4.37 1442 Si si ler intento, segunda sugerencia
Obladi Oblada 3.15 1231 Si no ler intento, primera sugerencia
Otherside 2.51 543 Si si ler intento, primera sugerencia
Paint it black 0.44 122 Si si ler intento, primera sugerencia
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Reptilia 3.39 423 Si si ler intento, primera sugerencia
Ruby 2.13 565 Si si ler intento, segunda sugerencia
Run to the hills 2.87 1234 Si si ler intento, primera sugerencia
Sevenation army 2.69 343 Si si ler intento, primera sugerencia
Sing 4.56 645 No no 3er intento, tercera sugerencia
Smells like teen spirit 3.42 233 Si si ler intento, primera sugerencia
Smoke on the water 291 244 Si si ler intento, primera sugerencia
Song 2 4.44 734 Si si ler intento, segunda sugerencia
Starlight 4.32 1323 No no 3er intento, segunda sugerencia
Sunshine of your love 3.54 432 No si 2do intento, segunda sugerencia
Take me out 1.21 138 Si no ler intento, primera sugerencia
The dark of the matinee 0.63 1435 Si si ler intento, primera sugerencia
The man who sold the 1.21 241 No si 2do intento, primera sugerencia
world
Ven aqui 0.49 91 Si si ler intento, primera sugerencia
We found love 2.21 341 Si si ler intento, primera sugerencia
Yellow submarine 2.94 1543 Si no ler intento, primera sugerencia
You really got me 1.5 237 Si si ler intento, primera sugerencia
Porcentaje de éxito 80% 78%
2.-
Cancioén Distancia 1 | Distancia 2 Exitol Exito2 Observacion
Afuera 3.94 1327 si si ler intento, primera sugerencia
Another Brick In The Wall 2.46 326 si si ler intento, primera sugerencia
Black Night 2.38 1471 si si ler intento, tercera sugerencia
Blue Monday 1.13 N/I si no ler intento, primera sugerencia
Break up song 4.98 1873 si si ler intento, segunda sugerencia
Breaking the law 2.41 707 si si ler intento, primera sugerencia
Can't change me 2.14 773 si no ler intento, segunda sugerencia
Can't take my eyes off you 0.95 773 no si 2do intento, primera sugerencia
Come as you are 1.58 454 si no ler intento, primera sugerencia
Dreaming of you 2.99 523 si si ler intento, primera sugerencia
El Baile y el saldn 3.24 N/I si no ler intento, segunda sugerencia
Evil 1.86 434 si si ler intento, primera sugerencia
Fat lip 3.2 1343 no no 4to intento, primera sugerencia
Happybirthday 1.89 N/I si no ler intento, segunda sugerencia
Highway to hell 1.44 321 si si ler intento, primera sugerencia
| feel good 3.35 1472 si si ler intento, tercera sugerencia
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Imagine 1.73 968 si si ler intento, primera sugerencia
In my place 3.64 1332 si si ler intento, primera sugerencia
Inagadda da vida 1.98 429 si si ler intento, primera sugerencia
Inhale 0.79 264 si si ler intento, primera sugerencia
Ironman 2.32 1232 no no 2do intento, primera sugerencia
Jeremy 4.24 N/I no no 2do intento, primera sugerencia
Jingle bells 4.23 N/I no no 4to intento, segunda sugerencia
La cucaracha 2.18 1876 si si ler intento, primera sugerencia
Last kiss 1.59 1493 si si ler intento, primera sugerencia
Last nite 0.96 1452 si si ler intento, primera sugerencia
Love me two times 3.15 1896 si si ler intento, primera sugerencia
Munich 0.93 392 si si ler intento, primera sugerencia
Ninth Symphony 0.62 219 si si ler intento, primera sugerencia
No me destruyas 5.07 1331 no no 3re intento, segunda sugerencia
Obladi Oblada 3.84 5177 no si 3er intento, tercer sugerencia
Otherside 1.61 1828 si si ler intento, primera sugerencia
Paint it black 0.76 86 si si ler intento, primera sugerencia
Reptilia 5.36 341 si no ler intento, tercer sugerencia
Ruby 2.87 1278 si si ler intento, primer sugerencia
Run to the hills 3.42 332 si si ler intento, tercer sugerencia
Sevenation army 1.47 1064 si si ler intento, primera sugerencia
Sing 2.34 1348 si si ler intento, tercera sugerencia
Smells like teen spirit 2.15 N/I no no 3er intento, primera sugerencia
Smoke on the water 3.06 2342 si si ler intento, segunda sugerencia
Song 2 5.25 1153 si si ler intento, primer sugerencia
Starlight 4.2 2341 no no 2do intento, segunda sugerencia
Sunshine of your love 3.4 3411 no no 2do intento, segunda sugerencia
Take me out 1.97 1041 si si ler intento, primera sugerencia
The dark of the matinee 0.96 100 si si ler intento, primera sugerencia
The man who sold the world 0.84 261 si si ler intento, primera sugerencia
Ven aqui 0.66 124 si si ler intento, primera sugerencia
We found love 3.2 705 no si 2do intento, tercer sugerencia
Yellow submarine 2.45 1532 si si ler intento, primera sugerencia
You really got me 1.72 744 si si ler intento, primera sugerencia
Porcentaje 78% 72%
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3.-

Cancioén Distancia 1 | Distancia 2 Exitol Exito2 Observacion
Afuera 4.07 1344 si si ler intento, primera sugerencia
Another Brick In The Wall 3.71 1274 si si ler intento, primera sugerencia
Black Night 3 678 si si 3er intento, primeara
sugerencia
Blue Monday 1.52 773 si si ler intento, primera sugerencia
Break up song 4.96 1345 si si ler intento, primera sugerencia
Breaking the law 2.44 902 si no ler intento, primera sugerencia
Can't change me 2.88 339 no no 2do intento, tercer sugerencia
Can't take my eyes off you 4.11 1289 si si ler intento, primera sugerencia
Come as you are N/I N/I no no sin identificar
Dreaming of you 2.7 394 si si ler intento, primera sugerencia
El Baile y el salén N/I N/I no no sin identificar
Evil 3.1 455 no no 2do intento, primera sugerencia
Fat lip 3.43 1293 si si ler intento, primera sugerencia
Happybirthday N/I N/I no no sin identificar
Highway to hell 3.7 1254 no no ler intento, primera sugerencia
| feel good 3.64 730 si si ler intento, primer sugerencia
Imagine 4.1 832 si si ler intento, tercera sugerencia
In my place 2.14 1534 si no ler intento, primera sugerencia
Inagadda da vida 2.56 293 si si ler intento, primera sugerencia
Inhale 1.39 192 si si ler intento, primera sugerencia
Ironman 0.96 102 si si 2do intento, primera sugerencia
Jeremy N/I N/I no no sin identificar
Jingle bells 2.22 1323 no no 2do intento, segunda
sugerencia
La cucaracha 3.61 967 no no 2do intento, primera sugerencia
Last kiss 4.37 884 si si ler intento, primera sugerencia
Last nite 2.89 325 si si ler intento, primera sugerencia
Love me two times 4,53 643 si si ler intento, primera sugerencia
Munich 1.01 112 si si ler intento, primera sugerencia
Ninth Symphony 1.24 106 si si ler intento, primera sugerencia
No me destruyas N/I N/I no no sin identificar
Obladi Oblada 2.17 325 si si ler intento, primer sugerencia
Otherside 2.64 485 si si ler intento, primera sugerencia
Paint it black 2.36 539 si si ler intento, segunda sugerencia
Reptilia 3.66 741 si si ler intento, segunda sugerencia
Ruby 3.31 1284 si si ler intento, primer sugerencia
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Run to the hills N/I 1834 no no 2do intento, segunda
sugerencia
Sevenation army N/I N/I no no sin identificar
Sing 2.45 423 si si ler intento, segunda sugerencia
Smells like teen spirit 2.51 568 si si ler intento, primera sugerencia
Smoke on the water 2.67 634 si si ler intento, primer sugerencia
Song 2 3.65 720 si si ler intento, primer sugerencia
Starlight 3.62 1255 no no 2do intento, segunda
sugerencia
Sunshine of your love 4.6 1634 si si lerintento,segunda sugerencia
Take me out 1.83 132 si si ler intento, primera sugerencia
The dark of the matinee 1.3 128 si si ler intento, primera sugerencia
The man who sold the 0.85 92 si si ler intento, primera sugerencia
world
Ven aqui 2.31 459 no no 1do intento, segunda
sugerencia
We found love 1.77 242 si si ler intento, primera sugerencia
Yellow submarine 1.73 348 si si ler intento, primera sugerencia
You really got me 1.12 231 si si ler intento, primera sugerencia
Porcentaje de éxito 68% 68%

Tablas de evaluacion del sistema monofénico con compresion.

l.-

Cancion Distancia 1
Afuera 0.5
Another Brick In The Wall 0.68
Black Night 0.4
Blue Monday 0.42
Break up song 0.5
Breaking the law 0.19
Can't change me 0.58
Can't take my eyes off you 0.67
Come as you are 0.29
Dreaming of you 0.77
El Baile y el saldn 0.69
Evil 0.44
Fat lip 0.69
Happybirthday 0.39
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Highway to hell 0.64
| feel good 0.76
Imagine 0.53
In my place 0.57
Inagadda da vida 0.25
Inhale 0.3
Ironman X
Jeremy 0.77
Jingle bells X
La cucaracha 0.55
Last kiss 0.63
Last nite 0.26
Love me two times X
Munich 0.2
Ninth Symphony 0.23
No me destruyas X
Obladi Oblada 0.7
Otherside 0.36
Paint it black 0.09
Reptilia 0.57
Ruby 0.8
Run to the hills 0.48
Sevenation army 0.49
Sing 0.6
Smells like teen spirit 0.6
Smoke on the water 0.44
Song 2 0.71
Starlight X
Sunshine of your love 0.32
Take me out X
The dark of the matinee 0.45
The man who sold the world X
Ven aqui 0.51
We found love 0.54
Yellow submarine 0.65
You really got me 0.67
Porcentaje de éxito 86%
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Cancioén Distancia 1
Afuera 0.48
Another Brick In The Wall 0.57
Black Night X
Blue Monday X
Break up song X
Breaking the law 0.29
Can't change me 0.45
Can't take my eyes off you 0.62
Come as you are 0.29
Dreaming of you 0.64
El Baile y el saldn 0.88
Evil X
Fat lip 0.64
Happybirthday 0.34
Highway to hell 0.64
| feel good X
Imagine 0.48
In my place 0.61
Inagadda da vida 0.21
Inhale 0.22
[ronman 0.61
Jeremy 0.64
Jingle bells X
La cucaracha 0.42
Last kiss 0.82
Last nite 0.06
Love me two times 0.52
Munich 0.16
Ninth Symphony 0.14
No me destruyas 0.56
Obladi Oblada 0.52
Otherside 0.54
Paint it black 0.1
Reptilia 0.6
Ruby X
Run to the hills 0.62
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Sevenation army 04
Sing 0.64
Smells like teen spirit 0.44
Smoke on the water 0.46
Song 2 0.81
Starlight X
Sunshine of your love X
Take me out X
The dark of the matinee 0.28
The man who sold the world 0.1
Ven aqui X
We found love 0.26
Yellow submarine 0.67
You really got me 0.5
Porcentaje de éxito 78%
Cancidén Distancia 1
Afuera 0.59
Another Brick In The Wall 0.44
Black Night 0.37
Blue Monday 0.54
Break up song 0.54
Breaking the law 0.27
Can't change me 0.43
Can't take my eyes off you 0.58
Come as you are 0.28
Dreaming of you 0.39
El Baile y el salén 0.69
Evil 0.53
Fat lip X
Happybirthday 0.39
Highway to hell 0.63
| feel good 0.7
Imagine 0.79
In my place 0.51
Inagadda da vida 0.46
Inhale 0.67
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Ironman X
Jeremy 0.75
Jingle bells 0.6

La cucaracha X
Last kiss 0.55

Last nite X

Love me two times X
Munich 0.25
Ninth Symphony 0.17

No me destruyas X

Obladi Oblada X
Otherside 0.27
Paint it black 0.22
Reptilia 0.53

Ruby X
Run to the hills 0.54
Sevenation army 0.54
Sing 0.6

Smells like teen spirit X
Smoke on the water 0.6
Song 2 0.73
Starlight 0.3

Sunshine of your love X

Take me out X

The dark of the matinee X
The man who sold the world 0.34
Ven aqui 0.38

We found love X
Yellow submarine 0.46
You really got me 0.66
Porcentaje de éxito 74%
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Tablas de evaluacion del sistema polifonico.

l.-

Cancioén Distancia 1 Distancia 2
Afuera 0.660056657 301
Another Brick In The Wall 1.767123288 684
Another Brick In The Wall 3.5 3630
Another Brick In The Wall 2.935550936 2269
Black Night 2.505295008 2811
Black Night 4.517397882 12166
Blue Monday 2.597951344 2821
Breaking the law 2 1174
Break up song 3.675540765 5176
Break up song 3.848708487 3859
Break up song 6.433447099 22300
Can't take my eyes off you 5.158455393 13936
Can't take my eyes off you 2.443349754 499
Can't take my eyes off you 2.401247401 1575
Come as you are 3.812351544 5685
La cucaracha 3.111951589 2149
La cucaracha 4.624561404 11584
Dark of the matinee 3.419724771 5181
Dreaming of you 3.002016129 3046
El baile 2.95567867 3799
Evil 3.657635468 2730
Fat lip 8.123574144 38179
Happybirthday 5.387291982 15231
Happybirthday 6.927016645 28930
Happybirthday 6.600633914 24325
Highway to Hell 4.747759283 13104
Highway to Hell 1.978233035 1590
| Feel good 4.463508323 9651
| Feel good 2.846153846 4126
Imagine 3.626062323 9790
Inagadda da Vida 4.536817102 7030
Inhale 5.284274194 12061
In my place 2.127478754 1639
I[ronman 6.24112426 20011
Jeremy 4.072983355 7891
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Jingle 4.596673597 6231
Last kiss 5.938540333 23364
Last Nite 2.884763124 7119
Love me two times 6.178191489 11629
Munich 3.652173913 2970
No me destruyas 3.578947368 5029
No me destruyas 3.69504644 7669
Obladi Oblada 4.60546875 5841
Obladi Oblada 2.653008963 3799
Otherside 3.727272727 7546
Paint it black 2.47759283 2400
Paint it black 3.532289628 4645
Reptilia 2.275541796 960
Ruby 8.041825095 35760
Ruby 4.580275229 7099
Run to the hills 1.928297055 1551
Sevenation army 2.692701665 2649
Sing 4.293213828 8359
Smells like teen spirit 4.065155807 8080
Smoke 2.213828425 1381
Song 2 2.339901478 2275
Starlight 5.418693982 17989
Sunshine 4.793854033 12276
Take me Out 5.399168399 10054
The man who sold the world 2.135321101 961
Ven aqui 3.09346991 4966
We found love 3.691950464 5715
We found love 5.055057618 13104
Yellow submarine 1.772087068 796
Yellow submarine 3.751600512 10030
You really got me 3.540785498 2524
Distancia mas corta Afuera Afuera
¢Exito? si si
Cancién tarareada Afuera
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Cancioén Distancia 1 Distancia 2

Afuera 1.362606232 1819

Another Brick In The Wall 1.086105675 1005
Another Brick In The Wall 3.03125 2745
Another Brick In The Wall 2.966735967 5794
Black Night 2.549167927 5380

Black Night 3.747352496 8269

Blue Monday 2.77173913 7170
Breaking the law 1.408472012 1561
Break up song 4,179700499 12019
Break up song 3.73800738 4819
Break up song 5.737201365 19144
Can't take my eyes off you 4,592391304 10030
Can't take my eyes off you 1.773399015 1245
Can't take my eyes off you 1.871101871 1050
Come as you are 3.247030879 3679

La cucaracha 2.56580938 4216
La cucaracha 3.963157895 10459

Dark of the matinee 2.940366972 3694
Dreaming of you 2.97983871 5809

El baile 2.581717452 2344

Evil 3.736453202 7369
Fat lip 7.545627376 33186
Happybirthday 4.617246596 13699
Happybirthday 6.188858696 25810
Happybirthday 5.76703645 18126
Highway to Hell 4.327445652 9505
Highway to Hell 1.44701087 660
| Feel good 4,798913043 19459

| Feel good 3.576923077 9024
Imagine 2.968838527 10576
Inagadda da Vida 4.042755344 8044
Inhale 4.883064516 10819

In my place 1.59490085 1696
I[ronman 5.51035503 17515

Jeremy 3.576086957 7264

Jingle 4.191268191 5331
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Last kiss 5.588315217 19509

Last Nite 2.366847826 3274

Love me two times 5.651595745 13240

Munich 3.869565217 6945

No me destruyas 2.746130031 2566

No me destruyas 2.862229102 4441

Obladi Oblada 4.37109375 6036

Obladi Oblada 2.692934783 6799

Otherside 3.016304348 6270

Paint it black 2.120923913 2281

Paint it black 3.02739726 2944

Reptilia 2.139318885 3904

Ruby 7.463878327 30481

Ruby 4.100917431 6999

Run to the hills 1.263586957 1650

Sevenation army 2 2929

Sing 3.548913043 7024

Smells like teen spirit 3.492917847 9516

Smoke 1.36548913 1065

Song 2 1.374384236 1209

Starlight 4.635869565 19939

Sunshine 4.533967391 20479

Take me Out 4.869022869 11164

The man who sold the world 1.243119266 394

Ven aqui 2.145380435 5041

We found love 2.859133127 3574

We found love 4.591032609 14116

Yellow submarine 1.774456522 2521

Yellow submarine 3.028532609 6186

You really got me 3.132930514 2974
Distancia mas corta Another Brick in the wall The man who sold the

world

éExito? Si no

Cancidn tarareada

Another Brick in the wall
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Cancioén Distancia 1 Distancia 2
Afuera 3.132102273 6945
Another Brick In The Wall 3.908023483 6683
Another Brick In The Wall 3.016666667 2805
Another Brick In The Wall 5.417879418 7650
Black Night 4.43570348 12334
Black Night 2.774583964 3570
Blue Monday 5.259943182 9000
Breaking the law 3.295007564 6324
Break up song 6.111480865 14070
Break up song 4.383763838 3076
Break up song 4.540955631 6075
Can't take my eyes off you 2.779829545 3645
Can't take my eyes off you 5.054187192 6437
Can't take my eyes off you 2.347193347 3649
Come as you are 2.890736342 3143
La cucaracha 3.807866868 5619
La cucaracha 3.328070175 6634
Dark of the matinee 2.532110092 4213
Dreaming of you 5.544354839 10308
El baile 3.008310249 2929
Evil 6.140394089 9588
Fat lip 5.600760456 10849
Happybirthday 3.045385779 5011
Happybirthday 4.092329545 5850
Happybirthday 4.389857369 5761
Highway to Hell 2.961647727 4598
Highway to Hell 2.400568182 4559
| Feel good 7.372159091 20604
| Feel good 5.468934911 16495
Imagine 3.865056818 7807
Inagadda da Vida 3.349168646 4208
Inhale 3.870967742 5680
In my place 3.200284091 7341
I[ronman 3.940828402 5208
Jeremy 2.475852273 2615
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Jingle 3.756756757 4411
Last kiss 3.879261364 3810
Last Nite 1.774147727 4845
Love me two times 3.981382979 4438
Munich 6.791304348 10309
No me destruyas 1.950464396 3257
No me destruyas 1.973684211 3227
Obladi Oblada 3.734375 2710
Obladi Oblada 5.286931818 10026
Otherside 2.450284091 5426
Paint it black 2.369318182 3239
Paint it black 2.643835616 2955
Reptilia 4.53869969 7787
Ruby 5.150190114 14860
Ruby 2.995412844 3483
Run to the hills 3.214488636 6506
Sevenation army 3.578125 6299
Sing 2.536931818 3998
Smells like teen spirit 2.924715909 4838
Smoke 2.46875 5411
Song 2 2.600985222 4103
Starlight 3.865056818 7707
Sunshine 6.599431818 15924
Take me Out 4.550935551 4305
The man who sold the world 2.766055046 4418
Ven aqui 3.133522727 3342
We found love 2.301857585 3226
We found love 3.005681818 4575
Yellow submarine 4.427556818 7957
Yellow submarine 2.748579545 2955
You really got me 3.259818731 2824
Distancia mas corta LastNite Jeremy
¢Exito? No no
Cancidn tarareada Black night

117



Cancién Distancia 1 Distancia 2
Afuera 4.462848297 11139
Another Brick In The Wall 5.111545988 9874
Another Brick In The Wall 2.53125 1470
Another Brick In The Wall 6.706860707 17386
Black Night 5.286377709 18655
Black Night 2.349845201 1899
Blue Monday 6.653250774 23914
Breaking the law 4.397832817 7071
Break up song 7.159733777 25489
Break up song 2.335793358 1434
Break up song 3.226962457 4486
Can't take my eyes off you 1.787925697 1095
Can't take my eyes off you 6.359605911 13534
Can't take my eyes off you 2.812889813 2829
Come as you are 1.74584323 435
La cucaracha 4.46749226 11121
La cucaracha 3.173684211 4851
Dark of the matinee 2.520642202 1786
Dreaming of you 6.461693548 17425
El baile 2.246537396 706
Evil 7.435960591 22186
Fat lip 4.891634981 10189
Happybirthday 2.185758514 1399
Happybirthday 2.905572755 1144
Happybirthday 2.930269414 2251
Highway to Hell 2.182662539 630
Highway to Hell 2.933436533 3565
| Feel good 8.328173375 34480
| Feel good 6.815789474 23119
Imagine 3.280185759 4096
Inagadda da Vida 3.111638955 1390
Inhale 2.973790323 2215
In my place 3.842105263 10834
Ironman 2.325077399 964
Jeremy 2.23374613 2664
Jingle 2.002079002 1494
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Last kiss 2.651702786 1719
Last Nite 2.094427245 2649
Love me two times 2.558510638 1429
Munich 8.347826087 25650
No me destruyas 1.998452012 1306
No me destruyas 1.92879257 1231
Obladi Oblada 1.890625 991
Obladi Oblada 6.371517028 17736
Otherside 2.465944272 1749
Paint it black 2.489164087 2229
Paint it black 1.937377691 825
Reptilia 5.577399381 16089
Ruby 5.038022814 11755
Ruby 1.823394495 300
Run to the hills 4.187306502 11215
Sevenation army 4.39628483 7900
Sing 1.789473684 1156
Smells like teen spirit 2.626934985 3994
Smoke 3.1625387 5679
Song 2 3.660098522 2911
Starlight 3.602167183 3769
Sunshine 7.930340557 40519
Take me Out 2.995841996 3901
The man who sold the world 3.51146789 4066
Ven aqui 3.159442724 3631
We found love 1.931888545 1659
We found love 2.53250774 1351
Yellow submarine 5.791021672 16101
Yellow submarine 1.955108359 2094
You really got me 3.764350453 3211
Distancia mas corta Come as you are Ruby
¢Exito? si no
Cancion tarareada Come as you are
Cancion Distancia 1 Distancia 2
Afuera 2.150141643 1479
Another Brick In The Wall 2.26223092 1096
Another Brick In The Wall 2.59375 1785
Another Brick In The Wall 4.280665281 3181
Black Night 2.641452345 3351
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Black Night 3.6096823 6016
Blue Monday 3.311960543 3256
Breaking the law 2.226928896 1714
Break up song 4.525790349 6400
Break up song 3.464944649 3951
Break up song 5.433447099 12256
Can't take my eyes off you 4.436750999 5719
Can't take my eyes off you 2.844827586 900
Can't take my eyes off you 2.311850312 874
Come as you are 2.35391924 2086
La cucaracha 2.703479576 2119
La cucaracha 3.887719298 8029
Dark of the matinee 2.594036697 2886
Dreaming of you 3.036290323 2466
El baile 2.12465374 1699
Evil 3.699507389 2464
Fat lip 7.003802281 25356
Happybirthday 4.524962179 11871
Happybirthday 6.16464891 21334
Happybirthday 5.435816165 17080
Highway to Hell 3.796610169 5731
Highway to Hell 1.543583535 990
| Feel good 5.192211055 12019
| Feel good 3.644970414 4516
Imagine 2.991501416 9234
Inagadda da Vida 3.862232779 8226
Inhale 4.100806452 9726
In my place 1.57223796 1470
Ironman 5.353550296 11851
Jeremy 3.561743341 3994
Jingle 3.384615385 4024
Last kiss 492251816 11911
Last Nite 2.543583535 4066
Love me two times 5.053191489 11185
Munich 4.826086957 2820
No me destruyas 2.721362229 2739
No me destruyas 2.8374613 4779
Obladi Oblada 3.203125 3805
Obladi Oblada 3.130702836 4621
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Otherside 3.308716707 4599
Paint it black 2.290556901 2254
Paint it black 2.442270059 2469

Reptilia 2.904024768 1441
Ruby 7.207224335 24481

Ruby 3.27293578 3364

Run to the hills 2.134382567 4444
Sevenation army 2.585956416 3996
Sing 3.524213075 5821

Smells like teen spirit 3.940509915 6889
Smoke 2.186440678 3096

Song 2 3.036945813 939

Starlight 4.376513317 11280

Sunshine 5.078692494 17635
Take me Out 4.374220374 6361

The man who sold the world 1.791284404 901

Ven aqui 3.002421308 3550

We found love 2.880804954 3736

We found love 4.303457106 6781

Yellow submarine 2.52905569 2386

Yellow submarine 2.927360775 5244

You really got me 3.634441088 1944
Distancia mas corta Highway to hell Can't take my eyes off

you

¢Exito? si no

Cancidn tarareada

Highway to hell
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