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Antecedentes

La estandarizacién MPEG ha identificado una necesidad por crear un grupo de herramientas
audiovisuales, cuyo propdsito es permitir a los usuarios realizar busquedas, identificar, clasificar,
filtrar y buscar contenido multimedia como imdgenes, graficos, modelos tridimensionales, audio,
voz asi como de archivos multimedia compuestos, etc. a través de su contenido a través de una
descripcién estructural de su contenido (formas, colores, texturas, movimientos, sonidos), estas
herramientas deben ser capaces de soportar una rdpida busqueda y robusta deteccidon de
contenido debido al incremento exponencial de los formatos multimedia digitales.

Las aplicaciones de las técnicas de andlisis y descripcion de contenido seran importantes en
sectores de entretenimiento y serdn amplias en los sectores de medicina, educacién, industria,
seguridad o arquitectura, por ejemplo: una biblioteca digital seria un cliente potencial ya que
recibe entradas multimedia y esta misma necesita clasificarlas, archivarlas y ponerlas facilmente a
disposicion de los usuarios en formatos digitales.

En el caso del audio este estdndar permite reconocer si un archivo de audio contiene voz,
reconocer la persona o el artista que estd hablando, o cuantas voces de personas estan en la
grabacion. También permitiran realizar una clasificacidon de la musica por el tipo o género de esta
misma (jazz, clasica, etc), identificar patrones de voz que permitan ejecutar comandos, convertir la
voz en texto, o identificar sonidos en particular. En este sector algunos Institutos como empresas
han empezado a realizar avances en este tema, tales como:

El Instituto Fraunhofer, creador del MP3, desarrollo el AudiolD, un sistema para la identificacion
automatica de una cancidn en 5 segundos entre mas de 30000 archivos; el Insituto de telematica e
IBM prueban en Holanda servicios personalizados de video sobre IP (educacion y negocios); LG
electronics, crea un buscador de informacién audiovisual para proveedores de contenidos; Ricoh
experimenta un software para la recuperacién y distribuciéon de video audioclips a través de un
interfaz Web, NEC ha desarrollado un equipo de identificacidn de videos en tiempo real.

En el campo de procesamiento de imagenes se han desarrollado herramientas y aplicaciones que
nos permiten la recuperacion, indexacion y clasificacidn y edicién de imagenes; hoy en dia existen
algunos sistemas como PicSOM, este aplicacion nos ayuda a representar las principales
caracteristicas de las imagenes, la cual incluye una base de datos tanto de vistas panoramicas
como pinturas y es basado en una estructura o mapeo llamado Self-Organizing Map (SOM).

Existe otro sistema llamado System of Automatic Processing and Indexing of Reports (SAPIR) el
cual realiza una busqueda punto a punto en contenidos audiovisuales y mide la similaridad entre
imagenes utilizando descriptores MPEG-7 (scalable color, color, layout, color structure, edge
histogram, homogeneous strucutre).
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Eptascape (http://www.eptascape.com/) es una empresa la cual ha desarrollado productos para el

almacenamiento y procesamiento de datos multimedia, por ejemplo, cuenta con un software
llamado EptaAnalyitics y EptaVision, los cuales permiten realizar el monitoreo y deteccidn de
eventos desde camaras analdgicas, digitales e IP, cuentan con un equipo EptaScape el cual realiza
el analisis de video en tiempo real para la extraccién de las caracteristicas MPEG-7.

UniSay (http://www.unisay.com/) es una empresa que se dedica a dar soluciones para tareas de

grabacion y edicidn en los medios audiovisuales.

En el area biomédica se encuentran en estudio dos descriptores MPEG-7: Edge Histogram
Descriptor (EHD) y Homogeneous Texture Descriptor (HTD), los cuales han beneficiado en el
mejoramiento de la deteccién de masas en mamografias.

En arquitectura nos permitira indexar grandes bases de material (imagenes fijas, graficos, modelos
tridimensionales).

Otro campo de futuras aplicaciones de este estandar cubre el ramo de la Inteligencia Artificial, en
donde se hace el uso de las anotaciones semanticas, en donde por medio de fonemas se pretende
recuperar la informacién, lo que permite que la “anotacién semantica” haga explicito el significado
de un audiovisual para un equipo de cdmputo, por lo que este tema se ha convertido en un punto
clave y de interés.

Entre las herramientas de anotacion y recuperaciéon de imagenes se encuentran Caliph & Emir,
esta herramienta permite la extraccion automatica de caracteristicas de bajo nivel y soporta la
anotacién semantica. Otras herramientas desarrolladas en este campo son M-Ontomat-Annotizer
como proyecto de AceMedia, IBM MPEG-7 Annotation Tool, VIZARD, MARVel y POLYSEMA, entre
otras.

Con estas Ultimas aplicaciones se pretende conseguir que las maquinas entiendan el significado, la
semantica, de los textos escritos, audios videos y de las propias paginas Web, ya que actualmente
con el crecimiento de la informacidn contenida en Internet resulta imposible que un Unico usuario
realice las tareas de busquedas en un tiempo aceptable.


http://www.eptascape.com/
http://www.unisay.com/
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Introduccion

Este trabajo de investigacion esta divido en 5 capitulos de acuerdo a los objetivos que se
pretenden, donde:

Capitulo 1. MPEG. En este capitulo se hace mencidn de los objetivos y caracteristicas del estandar
MPEG y cudles son sus avances en el drea de procesamiento de audio, imagen y video, asi como
los objetivos de cada estandar que conforman esta familia, con este capitulo se pretende dar un
marco tedrico con un enfoque introductorio al estdndar MPEG-7.

Capitulo 2. MPEG-7. En este capitulo se hace mencién propiamente del estdndar que es de interés
en este trabajo de investigacion, se habla de cudles son sus objetivos, en qué consiste, cual es su
arquitectura, normas, elementos y cudles son sus herramientas de descripcién que hacen posible
el analisis tanto en tiempo como en frecuencia de un archivo multimedia que nos permitirdn hacer
un clasificado e indexado adecuado de audio; al término de este capitulo se tendrd un panorama
general de cdmo estd constituido dicho estandar para que pueda ser comprensible y utilizar sus
herramientas adecuadamente.

Capitulo 3. Esquemas de Descripcion y descriptores de audio. Para este capitulo, ya que se tiene
las nociones necesarias de en qué consiste el estandar MPEG-7, cémo se encuentra constituido y
cuales son sus objetivos y posibles aplicaciones de dicho estdndar, se hard mencién de las
herramientas principales de descripcidn que son de interés para este trabajo de investigacién,
enfocandonos principalmente a un grupo en especial que consta de un analisis espectral, y que
cuyos descriptores nos dan ciertos datos que nos permiten saber por ejemplo: la cantidad de
energia contenida y distribuida a lo largo del espectro de frecuencias (ASE), en que banda de
frecuencia se encuentra la mayor parte de la energia o centroide (ASC), cuanta energia se
distribuye a lo largo del centroide (ASS) y si esta energia corresponde a un tono o a ruido (ASF).

Capitulo 4. Métodos de clasificacion. Una vez que se ha realizado el analisis de los descriptores, se
hace mencién de los métodos de clasificacion existentes y mas en particular se habla del método
SVM que para la bibliografia consultada, se encontré ser el mds adecuado y eficaz.

Capitulo 5. Estrategias de reconocimiento. Una vez que se tienen los conocimientos necesarios, se
procede en este capitulo a realizar una serie de pruebas, construyendo diferentes vectores de
entrenamiento para el SVM con los valores promedio de los descriptores ASC y ASS, también se
hace mencién de los coeficientes MFCC y se utilizan estos mismos para la clasificacion del audio.
Finalmente se mencionan los resultados obtenidos, las conclusiones y las areas donde se puede
continuar el estudio de este trabajo de investigacion.
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Justificacion

En los dltimos anos, se ha dado un gran avance en el desarrollo del software y hardware de las
Tecnologias de la Informacion y las Telecomunicaciones, ya que se han encontrado métodos y
equipos que mejoran la eficiencia y el procesamiento de la informacion, y se han desarrollado
mejores sistemas de telecomunicaciones que nos permiten tener una mayor eficiencia y velocidad
de transmision de la informacién, pero asi como han avanzado dichos sistemas de
telecomunicaciones, también se ha incrementado la demanda de usuarios que utilizan
constantemente diversas aplicaciones y que por consiguiente, los sistemas de comunicaciones
tienen que soportar en sus diversos medios ya sean inalambricos o aldmbricos, por lo que una
aplicacién debe considerar un buen sistema de procesamiento que permita lograr sus objetivos
utilizando la menor cantidad de informacién posible en la etapa de procesamiento y transmisién,
considerando varios factores técnicos.

Con el auge de las diversas aplicaciones que hoy en dia existen y con el aumento de la cantidad de
informacidn multimedia que se encuentra disponible en Internet, el hombre ha visto la necesidad
de desarrollar nuevos aplicativos y buscar métodos de busqueda que nos permitan encontrar la
informacidn deseada de una manera rapida y eficiente, estos métodos de busqueda se basan en el
analisis del contenido multimedia, ya que con este tipo de analisis, cada archivo multimedia
cuenta con cierta informacién tanto en el dominio del tiempo y espectral o que cumplen ciertos
patrones, como en el caso de una imagen, que puede verse como si fuese una huella digital, por
ello este tipo de andlisis basado en su contenido es de gran interés de estudio, ya que
ultimamente se han desarrollado aplicaciones que nos hacen posible realizar clasificaciones
basadas en su contenido, pero que todavia tiene un gran campo de estudio debido a que se
cuenta con una gran cantidad de informacién que muchas veces puede ser clasificada
erroneamente; un ejemplo de estas aplicaciones son: suponiendo que un usuario estd buscando
las ultimas noticias de deportes en los canales de su televisor, una aplicacién seria la busqueda de
ciertos patrones en las imagenes de cada canal, como balones de futbol, de basquetbol, de tenis,
etc, y/o que sea posible diferenciar entre las playeras de los jugadores y la playera de una persona
de una pelicula, otra aplicacion seria la clasificacion de los archivos de audio en géneros o de
acuerdo a los instrumentos utilizados en cada uno de ellos.

Por lo que en este trabajo de investigacién nace el estudio de una aplicacion que es bastante
reciente e innovadora y que tiene por objetivo el indexado y recuperaciéon de musica de acuerdo al
analisis de su contenido, y que en un futuro no muy lejano sera de gran explotacién por los
usuarios, y de no contar con un buen sistema de procesamiento el cual se limite a transmitir sélo
la informacién necesaria para lograr su objetivo, ocasionara un incremento de trafico en las redes
ocasionando un problema mayor como es la saturacién de las redes mismas.

También otro punto de vista que se debe de considerar, es ver hacia donde estard enfocada dicha
aplicacion y cudles seran sus limitaciones, por ejemplo, si este aplicativo serd utilizado en un

v
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dispositivo movil, una tableta, una computadora o cualquier dispositivo movil, por lo que también
este aplicativo tendra que considerar cuales serian sus limitaciones para cumplir sus objetivos,
como son los formatos multimedia cominmente soportados en los dispositivos moéviles y el nivel
de ruido que estard presente durante la grabacion. Estas dos ultimas variables son de gran
importancia ya que, cada uno de los formatos multimedia tienen diferentes tasas de muestreo, y a
la hora de hacer la conversion de un formato (.mp3, .aac, etc) al formato estandar *.wav que es
necesario en la etapa de procesamiento utilizando el programa Matlab; ya que durante dicha
conversion existen diferentes pérdidas de informacion y/o adicién de ruido, que nos afectaran de
manera directa en el procesamiento del audio y por consiguiente en los resultados que deseamos
obtener.
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Objetivos

En este trabajo de investigacidn se abarcan dos puntos u objetivos principales, el primero de ellos
es investigar las propiedades, parametros o valores que nos son aportados por los diferentes
descriptores del estandar MPEG-7 e identificar que descriptores son necesarios y/o indispensables
para poder llevar a cabo una clasificaciédn y recuperacidon adecuada de musica, y como segundo
objetivo es, una vez que se han identificado qué descriptores son necesarios para la recuperacién
adecuada de musica, hacer un estudio de cuanta informacidn serd requerida en la transmision a
través de un sistema de comunicaciones para hacer uso de esta aplicacidn, por lo que se hard un
analisis de que es mas factible, si enviar la informacidn de los descriptores necesarios o enviar un
extracto de cancién de “n” segundos con un formato determinado desde un dispositivo final,
considerando la mejor eficiencia posible, utilizando la menor cantidad de informacién y con una

dependencia del tipo de servicio.

Considerando que la informacién sera enviada a través de un dispositivo mévil, existirdn dos
variables que nos afectaran en la recuperacién de musica, la primera de ellas estara dada por las
limitaciones de un sistema movil (teléfono celular) principalmente por los formatos aceptados en
dichos dispositivos, debido principalmente a la tasa de muestreo, ya que los archivos multimedia
tendran que ser posteriormente convertidos a archivos con extensién *.wav, y la segunda variable
estara condicionada debido al nivel de ruido existente durante la grabacién del audio.

A
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Capitulo1.MPEG

1.1. Introduccion

MPEG (Moving Pictures Experts Group) fue creado por la ISO (International Standards
Organization) en el cual se definen los siguientes objetivos:

e Estdndares de compresidn y transmision de audio y video.

e Brinda informacidn de la estructura y operacidn del codificador.

e Estandariza la forma y la sintaxis del protocolo que permite multiplexar datos de audio
junto con los de video, para producir un audio-visual o programas digitales de TV.

e Define la manera en que operardn los multiplexadores y la forma en que se transportara la
informacidn audio-visual (metadatos).

e Define la forma en que los decodificadores procesardan los metadatos para ser
demultiplexados correctamente.

Video Bitstream Video
Codificador .| Decodificador
— > > —
MPEG no especifica la forma en MPEG so6lo define la cadena de El decodificador debe interpretar
que el codificador realiza cada datos (bitstream) de manera correcta cualquier
bitstream bitstream de MPEG

Algunas de las caracteristicas de MPEG son:

e No estandariza el codificador sino la manera en que el decodificador interpretara la
cadena de bits (bitstream).

e El decodificador debe interpretar cualquier cadena de bits (bitstream) definidas por el
estandar MPEG.

e El codificador producird una estructura de cédigo de acuerdo al estandar conocido por el
mismo.

e En la figura se puede observar que el decodificador debe ser capaz de interpretar
algoritmos de codificacidon que han sido mejorados y garantizar que seguiran funcionando
con ellos.



Descriptores del estandar MPEG-7 Dr. Victor Garcia Garduno

Introduccion al estandar MPEG Alumno: Alejandro Martinez Cortés

Codificador Decodificador
actual actual

A 4

Decodificador
Codificador actual debe ser
futuro compatible

A 4

La compresion de video en MPEG es usada en muchas aplicaciones, por ejemplo en la conversion
de imagenes de baja resolucion a alta definicién, televisién digital, servicios digitales,
decodificadores de alta definicidn, reproductores de video digital, Internet, ya que existen diversas
razones de utilizar la compresion de video, algunas de estas son:

e Hay un ahorro de espacio para el almacenamiento, ya que se reduce la cantidad de
informacidn para ser almacenada.

e En los sistemas de transmisién, se logra una reduccién en el ancho de banda, reduciendo
costos.

e Se puede aumentar la calidad de la sefal transmitida al reducir la tasa de bits propagada
en el mismo ancho de banda.

La idea basica de la compresion de video es eliminar la redundancia espacial dentro de una trama
de video y la redundancia temporal entre las tramas de video.

En la compresién de audio, lo que se realiza es una reduccidn del rango dindmico del sonido,
MPEG reduce la tasa de bits o bit rate, donde existird un pequefio grado de pérdida en la calidad
del sonido, la cual a veces no es perceptible por el oido. Por lo que, existen diversos codificadores
que al realizar la compresion de audio o video, presentaran en un mayor o menor grado pérdidas
de informacion.

1.2. MPEG-1,2,4yH.264

MPEG-1 fue basicamente disefiado (1993) para permitir que las imagenes en movimiento y el
sonido fueran codificados en una tasa de bits de mediana calidad, ya que se disminuye de manera
considerable la resolucién de las imagenes y utiliza frecuencias de 25-30 Hz o cuadros por segundo
con 352 x 288 pixeles y 352 x 240 pixeles respectivamente, no soporta el entrelazado por lo que la
calidad de la imagen es moderada. El estdndar MPEG-1 realiza una compresién de audio y video a
una tasa de 1.5 Mbps.
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La codificacién del audio en MPEG-1, ésta basada en esquemas de codificacién, llamados Capa-1, 2
y 3, donde el codificador aumenta su complejidad y rendimiento de la Capa-1 a la Capa-3, en la
Capa-1 se usan 384 kbps, en Capa-2 192 kbps y en Capa-3 32 kbps, aunque se puede codificar uno
o dos canales a velocidades de hasta 448 kbps.

Con MPEG-2 es posible codificar y combinar sefiales de audio y video para producir programas de
televisién y multiplexar estos mismos, MPEG-2 fue disefiado para la emisiéon de televisién y
aplicaciones que utilizan imagenes en movimiento (1994), por lo que se realizaron mejoras en el
video, una de ellas fue soportar entrelazado en cada cuadro y con esto se logra una resolucién de
Alta Definicion (HD), aunque utiliza una mayor tasa de bits. Algunos ejemplos de aplicacion de este
estdndar se encuentran en las tecnologias utilizadas en los sistemas DVB, ATSC, VCD y DVD.

Al tener varias aplicaciones, MPEG-2 es subdividido en Perfiles y Niveles, lo que permite el uso de
diferentes formatos o tamafios de imagenes, a la vez que utiliza diferentes tasas de bits en la
codificacién, un perfil describe el grado de complejidad de la codificacidn, mientras que un nivel
describe el tamafo de la imagen o la resolucidon de la misma que utiliza cada perfil. Esta
subdivisién permite una inter-operabilidad y una flexibilidad entre los dispositivos y receptores
que utilizan monitores de diferentes formatos.

La codificaciéon de audio en MPEG-2, se incrementd de 2 a 5 canales con efecto envolvente,
teniendo compatibilidad con la codificacion de audio en MPEG-1 (2 canales). También en MPEG-2
se introdujo un esquema de codificacién de audio mas eficiente conocido como MPEG-2 AAC
(Advanced Audio Coding), el cual no es compatible con los esquemas anteriores de codificacién de
MPEG. MPEG-2 también utiliza los esquemas de codificacion de MPEG-1, en el caso de la Capa-3,
la tasa de bits llega a los 8 kbps.

El Instituto Fraunhofer desarrollé una extension del estandar MPEG-2 llamado MPEG-2.5, el cual
mejora el rendimiento de MPEG-2 Capa-3 a bajas tasas de bits, donde se muestrea a frecuencias
de 8, 11.025 y 24 kHz. Un ejemplo de aplicacién es en los archivos de audio con formato MP3, que
es la combinacidon de MPEG-1/2 Capa-3 y MPEG-2.5, donde para bajas tasas (menores a 24 kbps)
utiliza MPEG-2.5 y para tasas superiores a los 24 kbps utiliza la codificacion de MPEG-2 Capa-3.

MPEG-4 (1999) esta enfocado hacia aplicaciones graficas, por lo que es muy util e importante en
aplicaciones como Internet, redes, sistemas de telecomunicaciones e inaldmbricos, contiene
herramientas de codificacion y compresion de mayor complejidad, con lo que se consiguen
factores de compresidon mas altos (baja tasa de bits) que en MPEG-2.

Por ejemplo, una de las herramientas de video de MPEG-4, se basa en la mejora de la
compensacién de movimiento. En MPEG-1 y 2, la compensaciéon de movimiento, se basa en el
procesamiento de dreas conocidas como macroblocks, originando una mayor tasa de bits,
mientras que en MPEG-4 como esta orientada hacia objetos, los objetos en movimiento pueden
ser codificados en formas arbitrarias, lo que permite disminuir dicha tasa de bits.
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Algunas aplicaciones de MPEG-4,utilizan la técnica mesh, la cual permite determinar si un objeto
ha cambiado su posicién y cuanto se ha desplazado, también MPEG-4 permite la animacién de
rostros, cuerpos, escenas, sistemas interactivos, simuladores y video juegos.

Su gran importancia ha permitido la creacion del estdndar H.264 que es una extension de este
estandar, el cual define aspectos de codificacion de audio de MPEG-4 y el cual cuenta con las
mismas funciones de MPEG-2.

MPEG-4 extiende las capacidades de codificacién de audio (MPEG-2 ACC), el cual introduce un
procesamiento de audio estructurado que es basado en objetos, donde el audio se ve como un
objeto que puede ser codificado de manera independiente, lo que permite que este audio sea
decodificado y mezclado con otros, permitiendo tener sistemas interactivos en “tiempo real”,

Otras herramientas agregadas a MPEG-4 son: Perceptual Noise Substitution (PNS) y vector de
cuantizacién. Estas dos herramientas aprovechan la ventaja que el oido presenta, al no poder
distinguir entre el ruido que tiene la sefial de audio y el ruido generado en el decodificador. Por lo
que si en un cierto rango de frecuencias se detecta que no existe un tono dominante y/o la forma
de onda permanece constante, la codificacién o los coeficientes que representan a las frecuencias
de la forma de onda seran reemplazadas por una bandera PNS. En el decodificador estos
coeficientes seran obtenidos por un vector que recreara un ruido aleatorio.

Entre las herramientas principales de codificacion de voz son: HVXC (Harmonic Vector eXcitation
Coding) o CELP (CodeExcited Linear Predicition). En este estandar se define el formato de audio
MP4.

1.3. Capas de Audio MPEG

Entre los formatos de compresion de audio que dieron origen al procesamiento de Audio en MPEG
y de los cuales se toman algunos atributos son:

e ASPEC (Adaptative Spectral Perceptual Entropy Coding)
e MUSICAM (Masking pattern adapted Universal Sub-band Integrated Coding And
Multiplexing)

El primero de ellos fue designado para sistemas con un alto nivel de compresién que permitieran
la transmision en ISDN el cual fue desarrollado por AT&T Bell Labs, el segundo fue designado para
el uso en los sistemas DAB, el cual fue desarrollado en conjunto por CCETT en Francia, IRT en
Alemania y Philips en Irlanda.

El estdndar de Audio MPEG cuenta con tres capas de complejidad y rendimiento, las cuales
definen el tipo de codificacion empleado para diferentes calidades y tasas de compresion:

e MPEG Capa 1 es una version simplificada de MUSICAM el cual es apropiado para
aplicaciones de mediano factor de compresion y que sean de bajo costo.
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e MPEG Capa 2 es idéntico a MUSICAM y es usado en DAB y para contenido de audio de
transmisoras de televisidn digital DVB.

e MPEG Capa 3 contiene las mejores caracteristicas tanto de ASPEC y MUSICAM vy se aplica
principalmente en las telecomunicaciones donde se requieren altos factores de
compresion.

En general, la codificaciéon de Audio en MPEG cuenta con las siguientes caracteristicas:

e Permite velocidades de muestreo en la entrada de 32, 44.1y 48 kHz.

e Soporta velocidades de salida de 32, 48, 56, 64, 96, 112, 128, 192, 256 y 384 kbps.

e Latransmisidn puede ser mono, dual o estéreo.

e Una aplicacién es en el uso de los canales estéreo, donde a una cierta frecuencia estos
canales empiezan a funcionar como un canal monoaural, lo que permite disminuir la tasa
de bits.
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Capitulo 2. MPEG-7

2.1. Introduccion

Las aplicaciones y servicios audiovisuales son posibles debido a que existen técnicas que se basan
en el andlisis y descripcién de contenido de audio, de forma similar como los motores de
busqueda o filtros que permiten buscar informacién sobre algin tema determinado en una base
de datos que contiene texto.

Las aplicaciones de las técnicas de analisis y descripcién de contenido de audio son muy extensas
ya que permiten y pueden conocer si un archivo de audio contiene voz, reconocer la persona o el
artista que estad hablando, o cuantas voces de personas estan en la grabaciéon. También permiten
realizar una clasificacion de la musica por el tipo o género de esta misma (jazz, clasica, etc),
identificar patrones de voz que permitan ejecutar comandos, convertir la voz en texto, o
identificar sonidos en particular.

Entre los archivos que son soportados por el estandar MPEG-7 (aparte del audio y voz), de los
cuales se pueden realizar descripciones son: imagenes, graficos, modelos tridimensionales, asi
como de archivos multimedia compuestos.

2.2. Objetivos

Los propdsitos del estandar MPEG-7 son buscar informacion descriptiva y particular a través de
descriptores de audio o herramientas con diferentes niveles de discriminacién, que permitan
comparar y clasificar un archivo de manera eficiente, almacenando su descripciéon de contenido
(metadatos) en una base de datos, pudiéndose apoyar de las herramientas que son establecidas
en el estdndar MPEG-4 [2, “Distributed Multimedia Database Technologies, supported MPEG-7 and
by MPEG-21", pag. 26].

Este estandar es de gran utilidad en:

e Almacenamiento de audio y video (base de datos),

e Mejora la capacidad y el uso de contenidos audiovisuales

e Aplicaciones de recuperacién basada en contenido (movimientos, color, cuerpos, caras,
etc).

e C(lasificacién, reconocimiento, busqueda y/o filtrado de datos.

e Produccidn y estandarizacion en el intercambio de contenido audiovisual entre las
herramientas avanzadas de andlisis de contenido audiovisual y las herramientas de
busqueda o semanticas.
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2.3. Descripcion

MPEG-7 define descriptores estandarizados, cuyo propdsito es permitir a los usuarios, realizar una
similitud, identificar, clasificar, filtrar y buscar contenido audiovisual. Por ejemplo, basandose en la
figura 2.1, un usuario graba una fraccién de una cancién, quién quiere conocer el titulo y el
cantante, el usuario ingresa al portal o aplicativo segln sea el tipo de dispositivo mévil y sube la
fraccion de cancién a la base de datos multimedia, ahi se extrae la informacién requerida
mediante la herramienta Audio Signature DS, cuya informacién obtenida es comparada con las
demas descripciones que se encuentran en el servidor de almacenamiento, descartando todas
aquellas que no contengan caracteristicas similares. Finalmente se entrega la informacion
solicitada al usuario final.

Un descriptor de datos también es llamado vector caracteristico o “huella digital” y el proceso de
extraccién de informacién se llama: extraccién caracteristica de audio o “audio finger printing”.

La eficiencia de una “huella digital” en particular que es utilizada para la comparacién y
clasificacidn, depende en gran medida de la aplicacién, el proceso de extraccion y la cantidad de
informacidn que esta contenga.

Los sistemas de recuperacién basados en contenido, permiten que en el analisis del audio, sea
posible describir a través de su distribucién de energia espectral sus caracteristicas particulares,
por ejemplo: el radio armoénico o su frecuencia fundamental con lo que se logra realizar una
comparaciéon entre diferentes archivos audiovisuales y asi poder hacer una clasificacién del sonido
en categorias o clases.

Existen dos maneras de asociar los datos de las descripciones MPEG-7 con el material audiovisual,
la primera de ellas es: asociar la informacién con el material audiovisual dentro de la misma base
de datos, la segunda es utilizar un mecanismo el cual nos permita enlazar la informacidén de las
descripciones contenida en una base de datos con el material audiovisual contenida en otra base
de datos, como se observa en la siguiente figura:
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Figura 2.1. Arquitectura, componentes tipicos y flujo de informacién de un sistema multimedia.

Como se observa en la figura anterior existe una intercomunicacién bidireccional entre el usuario
final (quien solicita la informacién) y el sistema multimedia, donde en el Servidor Web se realiza
una autenticacién del usuario a través de un portal, el cual permite la interaccién entre el usuario,
las herramientas y la base de datos. Al haber una solicitud de busqueda por parte del usuario, esta
se registra, se hace el procesamiento correspondiente y finalmente el servidor de almacenamiento
realiza la entrega de la informacion.

Se puede observar que existe una comunicacidn direccional entre la base de datos multimedia y el
servidor de almacenamiento, de tal manera que al haber un cambio en la base de datos
multimedia (contenido audiovisual), se realizard una actualizaciéon en el servidor de
almacenamiento (datos obtenidos de los descriptores).

En la base de datos multimedia se utilizan técnicas de indexado y recuperaciéon de audiovisuales,
las cuales son soportadas por SQL (SQL/MM, mejoramiento multimedia SQL). [2, “Distributed
Multimedia Database Technologies, supported MPEG-7 and by MPEG-21", pags. 3,4]
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2.4. Arquitectura

Una de las ventajas de MPEG-7 es que provee una flexibilidad y una estructura para representar la
informacidn obtenida de los descriptores. En este estdndar se han definido 8 herramientas bajo la
norma ISO-IEC 15938, y se representan en el siguiente diagrama [2, “Distributed Multimedia
Database Technologies, supported MPEG-7 and by MPEG-21", pag. 26]:

[ Lenguaje de

ISO IEC 15938-2 Definicién de
Datos (DDL)

ISO IEC 15938-6

Software de
referencia

Descriptores

ISO IEC 15938-7

Pruebas de
validacion

ISO IEC 15938-3

ISO IEC 15938-4

Visuales

Descriptores de
Audio

Esquemas de

ISO IEC 15938-8 Descripcion

ISO IEC 15938-5 ) ]
Multimedia
Extraccion y uso (MDS)
de descripciones
Sistema

ISO IEC 15938-1

\

Figura 2.2. Organizacion general de MPEG-7 [2, “Distributed Multimedia Database Technologies,
supported MPEG-7 and by MPEG-21", pag. 26].

Dénde:

e Parte 1, provee el formato binario para codificar las descripciones MPEG-7 y poder ser
enviados.

e Parte 2, define la sintaxis de las herramientas de descripcion de MPEG-7, a través del
lenguaje de definicién de descripcion (DDL).

e Parte 3, contiene las herramientas de descripcion para archivos visuales.

e Parte 4, contiene las herramientas de descripcion para archivos de audio.

e Parte 5, contiene herramientas de caracteristicas generales y descripciones multimedia.
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Parte 6, provee las normas para la implementaciéon de las demds partes del estdndar.
Parte 7, Como su nombre lo menciona, en esta parte se definen los procedimientos para
hacer las pruebas necesarias para validar el correcto funcionamiento de una nueva
herramienta e implementarla.

Parte 8, provee material de informacién acerca de la extraccion y uso de algunos
descriptores.

Las primeras 6 partes fueron publicadas en 2002, mientras que las Ultimas dos lo fueron en 2003
[2, “Distributed Multimedia Database Technologies, supported MPEG-7 and by MPEG-21", pag.

27].

Los elementos principales del estdndar MPEG-7 son (ver figura 2.3):

Descriptores de bajo nivel (LLD), que definen la sintaxis y la semantica de cada vector
caracteristico de audio y sus elementos.

Esquemas de descripcion (DSs), los cuales especifican la estructura y la semantica de la
relacion entre los descriptores y los propios esquemas DSs.

El lenguaje de definicion de descripcion (DDL), el cual permite la extensidon, modificacion o
creacion de esquemas de descripcién y de descriptores, define las reglas para expresar y
combinar los esquemas de descripcién y la forma en que se escriben los documentos
MPEG-7.

Y las herramientas de sistema, que permiten la representacién de los descriptores y
esquemas de descripcion en formato binario, para el almacenamiento eficiente,
transmisidn, multiplexado y sincronizacién de los descriptores de contenido.

Elementos
principales del
estandar MPEG-7

Descriptores de
bajo nivel (LLD)

Esquemas de Lenguaje de Codificacién
definicién de binaria

descripcion (DDL)

descripcion (DSs)

} ! ! '

Existen 17
descriptores
basicos

Escritos bajo el
lenguaje XML. Son
definidos
utilizando DDL.

Define las reglas
que permiten
combinar DSs con
LLD, bajo XML.

Define la trama
para facilitar el
procesamiento y
transporte de las
descripciones

Figura 2.3. Representacion grafica de los elementos principales del estdandar MPEG-7
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2.4.1. Descriptores de bajo nivel

Existen 17 descriptores (espectrales y temporales), los cuales representan las variaciones en las
propiedades del audio en tiempo y frecuencia. Estos son:

e Descriptores basicos. Los cuales muestran la forma de onda y la potencia del audio en el
dominio del tiempo.

e Descriptores espectrales basicos. Representan el andlisis en tiempo y frecuencia que
describen el espectro del audio en términos de su envolvente, centroide, propagacién y
llanura.

e Descriptores de pardmetros de la sefial. Los cuales describen la frecuencia fundamental de
una sefial de audio, asi como las frecuencias arménicas de una sefial, por lo que sdlo se
utilizan en seiales periddicas o cuasi-periddicas.

e Descriptores temporales de timbre. Se aplican en segmentos de sonidos donde se requiere
conocer un timbre o tono caracteristico.

e Descriptores espectrales de timbre. Utilizado en la percepcion de timbres musicales, ya
gue representan caracteristicas espectrales en un espacio lineal de frecuencia.

e Descriptores de base espectral. Los cuales representan proyecciones en dimensiones mas
simples de un espacio espectral con dimensiones mas complejas. Utilizados en la
clasificacidn de sonidos e indexado descriptivos.

2.4.2. Esquemas de Descripcion MPEG-7

Los esquemas descriptores estan divididos en 5 grupos de herramientas de descripcidon de audio
que propiamente corresponden a las dreas de aplicacion:

e Descripcion de firmas de audio

e Descripcion de timbres de instrumentos musicales

e Descripcion de melodias

e Reconocimiento de sonidos y descripcion de indexado
e Descripcion de contenido de voz

2.4.3. Lenguaje de definicion

El estdndar MPEG-7 se basa en el lenguaje Extensible Markup Languaje (XML) o Lenguaje de
Marcado Extensible, el cual fue definido por W3C (World Wide Web Consortium) quién hizo su
primera publicacion el 2 de mayo del 2001 y la segunda publicacién el 28 de octubre del 2004[[6,
“http://www.w3.org/XML/Schema”] y [2, “Distributed Multimedia Database Technologies,
supported MPEG-7 and by MPEG-21", pag.31]].
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En el esquema donde se codifican los elementos descriptivos para el procesamiento multimedia, el
filtrado, y la interaccién entre esquemas, donde un documento MPEG-7 que ha recopilado la
informacidn descriptiva tiene la siguiente estructura:

<Mpeg7>

<Time>
<TimePoint>
2003-03-20T15:30+01:00

</TimePoint> Figura 2.4. Representaciéon del formato XML de un
<Duration> documento MPEG-7
P10D
<Duration>
</Time>

2.4.4. Codificacion Binaria

MPEG-7 define una estructura de codificacién y decodificacion y procesamiento, esta estructura es
conocida como BiM, la cual permite transmitir un documento XML.

Entre unas de sus propiedades es que cuenta con una alta tasa de compresién al eliminar la
redundancia estructural del documento.

Cada documento es dividido y transmitido por partes, cada pieza del documento es llamado
unidad de acceso, donde cada
unidad de acceso llevara Ila

i i s DS
informacion completa de un SegmentDS

descriptor. =

Entre sus ventajas estan que de Medialnformation TextAnnotation AudioScgment

DS

esta manera se permite transmitir
la informacién de un descriptor
necesitado, ahorrando ancho de

banda y en caso de que se

TemporalDecom-
position

modifique la informacién de un

MediaTime
descriptor, sélo se tendrd que

transmitir la informacion de este /
mismo y no de todo el documento.

Unidad de acceso I Unidad de acceso I

Figura 2.5. Estructura y transmisién de un documento XML
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Capitulo 3. Esquemas de Descripcion y descriptores de audio

3.1. Introduccion

De acuerdo a la estructura vista en el capitulo anterior (figura 2.3), la parte 4 del estdndar MPEG-7
se divide en 2 estructuras basicas, en la primera de ellas se encuentran los esquemas de
descripcidn (DSs) o herramientas de alto nivel (HLDs), que se utilizan en aplicaciones definidas y en
la segunda estructura estan los descriptores de bajo nivel (LLDs), los cuales permiten obtener una
descripcién genérica del audio, permitiendo asi tener una mayor flexibilidad en el disefio de
nuevas aplicaciones y herramientas descriptivas.

Los descriptores que permiten obtener una descripcion genérica de audio constan de 17
descriptores temporales y espectrales (LLDs) que son agrupados en 5 grupos, ademas de un
esquema de series escalables y un descriptor de silencio, como se muestra en la figura siguiente:

Audio Framework

Scalable Series

Silence D

Timbral Spectral
HarmonicSpectralCentroid D
HarmonicSpectralDeviation D

HarmonicSpectralSpread D
HarmonicSpectralVariation D

Basic Spectral SpectralCentroid D
AudioSpectrumEnvelope D
AudioSpectrumCentroid D

AudioSpectrumSpread D
AudioSpectrumFlatness D

Timbral Temporal
LogAttackTime D
TemporalCentroid D

Spectral Basis
AudioSpectrumBasis D
AudioSpectrumProjection D

Basic Signal Parameters
AudioWaveform D AudioHarmonicity D
AudioPower D AudioFundamentalFrequency D

Figura 3.2. Agrupacion de las herramientas descriptivas de bajo nivel [3, ”Coding of moving
pictures and audio”].

Los descriptores de audio de alto nivel (HLDs) se comprenden por las siguientes herramientas:

e Sound Recognition
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e Instrumental Timbre Description
e Spoken Content Descriptions
e MelodyDescription Tools

3.2. Parametros basicos

Existen dos maneras de realizar descripciones de una sefial de audio bajo el estdndar MPEG-7:

La primera de ellas es extrayendo caracteristicas de segmentos de sonido de longitud variable para
comparar y marcar regiones con distintas propiedades acusticas. Para este caso se utiliza el
descriptor AudioSegment. Donde un segmento de audio representa un intervalo temporal
arbitrario.

La segunda manera es extrayendo caracteristicas de intervalos regulares, donde se utiliza la
herramienta ScalableSeries.

Cada una de estas herramientas almacenan sus datos obtenidos en su descripcidn
correspondiente.

3.2.1. Pardmetros en el Dominio del Tiempo

Partiendo de una sefal de audio digital, tenemos que en el dominio del tiempo, se utilizaran los
siguientes pardmetros para la sefial de entrada como se muestra en la figura 3.3:

e neselindice del nimero de muestras en el tiempo
e s(n) es la sefial de audio
e F; eslatasa de muestreo de s(n)

Los siguientes parametros son utilizados en cada trama

e Jeselindice o nimero de trama

e hopSize es el intervalo de tiempo entre dos tramas sucesivas

®  Np,p corresponde al nimero de la muestra de la sefial en el intervalo de tiempo hopSize
e L, eslalongitud de unatrama (L,, = hopSize)

e N, es el nimero de muestras de la sefial correspondiente a L,,

e L esel nimero total de tramas en s(n)

3.2.2. Parametros en el Dominio de Frecuencia

Para la extraccidon de caracteristicas de audio en el dominio de la frecuencia, se utilizan técnicas,
en las que para hacer una estimacion o un calculo, se utilizan técnicas basadas en el traslape de
tramas, los siguientes pardmetros son utilizados en el dominio de la frecuencia:

e keselindice de frecuencia
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o S;(k) es el espectro extraido de la trama / de s(n)
e P;(k) es el espectro de potencia extraido de la trama s(n)

s(n)
1/F
1 | |
1k I 1E
g
[ [ [
Ny
L ]
1 ]
=0 1 ]
=1
=2 ™
: hopSize =
- - >
Ly

Figura 3.3. Parametros utilizados en el dominio del tiempo

Para obtener una estimacion de una sefial en el dominio de la frecuencia, utilizando Ia
Transformada Discreta de Fourier, primero se selecciona una trama de longitud L,, de donde se
recomienda que L, tenga una duracién de 30 ms y que el valor de hopSize sea igual a 10 ms. [2,
“MPEG-7 Audio and beyond “, pag 15].

En el dominio del tiempo, la trama se multiplica por una ventana (por ejemplo una ventana
Hamming) punto a punto, la cual permite analizar una porcién de la seial de una longitud o
tiempo L, de una sefial de tiempo infinito s(n), en el dominio de la frecuencia dicha multiplicacién
equivale a una convolucién de la sefial s(k) junto con la ventana w(k):

S(k)= s(k)*w(k)

Dicha convolucion cambia el espectro de frecuencia, permitiendo reducir en mayor o menor grado
las frecuencias armdnicas no deseadas debido a las discontinuidades de la sefial y asi obtener una
mejor respuesta en frecuencia.

Después de realizar la convolucién, se aplica la DFT, quedando la siguiente ecuacién:

.2mtnk

S, (k) = Zgg_ls(n + lNhop)W(n)exp(_]N—FT)(O <I<L-10<k<Np—1) (3.1)
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De donde podemos observar que s(n + lNhOp), corresponde a la muestra de la sefial dentro de la
trama /, w(n) es la ventana aplicada (Hamming), Ng es el numero de coeficientes de la DFT, cuyo
tamafio es igual a la potencia siguiente de 2, cuyo valor sea mayor o igual a N,, (Ngr = N,,).
Donde los coeficientes agregados debido a esta potencia en el intervalo N,, + 1 hasta Ngr, tienen
un valorigual a 0.

De acuerdo al Teorema de Parseval, la potencia promedio de la trama / de analisis es:

= 1 - 2 1 —
b= EZTA{VZ"Oﬂs(n + INnop)|” = IIXZE Y5,k |2 (3.2.a)

NfprEWw

De donde podemos observar que el espectro de potencia P;, se define como la sumatoria del
cuadrado de cada uno de los coeficientes Nppdel espectro S;(k) de la trama /, dividido entre la
energia de la ventana w(n) y el nimero total de coeficientes Ngpy. El espectro de potencia P;(k),
de cada coeficiente de la Transformada de Fourier para cada trama es igual a:

NFT

P = z—— ISP, parak=0yk= ="

NFTEW

1
NprEw

|S;(K)|?, para0 <k % (3.2.b)
La energia de la ventana aplicada estd dada por:

E, = Tnvs lwm)|? (3.3)

Existe una relacion entre cada coeficiente de la Transformada de Fourier y el espectro de
frecuencias. Cada coeficiente representa un cierto rango de frecuencias dado por:

AF = L5

(3.4)

Npr

Para encontrar el coeficiente respectivo al que pertenece una frecuencia f, se utiliza la siguiente
ecuacion:

k = round (ﬁ)(o <f< %) (3.5.a)

Por lo que:
f)y=kar (0<k< T (3.5.b)

Del siguiente ejemplo, se tomd una fraccion de 6 segundos de la cancion Erase&Rewind, la cual
tiene una tasa de muestreo (F;) de 44.1 kHz. El espectro de potencia serd extraido mediante la
FFT, donde el valor de hopsize es igual a 10 ms y la trama L,, igual a 30 ms, el nimero de muestras
N,, es igual a 1323, Npr es igual a 211= 2048 ya que 21°= 1024 es menor a N,,. El rango de
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frecuencias del espectro de la sefial serd de 0 a 22.05 kHz donde la frecuencia de Nyquist es de

44.1 kHz.

Por lo que el espectro de frecuencias de la figura 3.5.a y 3.5.b, estara definido por las ecuaciones

(3.7)y (3.8):

Fs _ 44.1kHz
Npr 2048

Donde AF =

Sefial de audio

=21.53 kHz, redondeandolo a 22 kHz

0.8

0.6~

0.2

Amplitud

-0.2

0.6

r

MH Figura 3.4. Sefial de entrada en
“‘ funcién del tiempo (Erase and
Rewind, 44.1 kHz)

-0.8
0 1 2

Figura 3.5.a) Espectrograma de
la sefial de la figura 3.4, donde
se observa el tamafio de la FFT

(%= 1024), donde para un

extracto de 6 segundos, se
tiene un total de 598 tramas
con una duracién de 30 ms
cada una y un hopSize igual a
441 muestras por trama.

3
tiempo (segundos)

Tarnafio de la DFT

Espectrograma
1200 ................ ................. .................. .................. .................. ..................

1000
g0o
&00
400

200

il 100 200 300 400 &00 GO0
Time Frames
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Espectrograma

0.25

o
= o
m ]

o
—
]

Arnplitud

500

Tamario de la DFT oo Time Frames

Figura 3.5.b) Espectrograma de la sefial de la figura 3.4., donde se observa la amplitud de cada una
de las frecuencias de la FFT de la figura 3.5.

Aplicando el Teorema de Parseval de la ecuacion (3.2), se obtiene la siguiente grafica:

(1)
T
1

Enemia

[ 8]
T
1

) 1 1 1 1
10D 200 3D 400 500 500

i L i T et

(=]

Total de tramas

Figura 3.6. Gréfica de la ecuacién 3.2. (Teorema de Parseval), donde se aprecia la energia de cada
trama.
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3.3. Series escalables

Una descripcion de series escalables (ScalableSeries), es una manera estandarizada de representar
caracteristicas de un descriptor LLD de manera resumida, en forma de series de vectores,
extraidos de las tramas de sonido en intervalos de tiempo regulares (L,,) cuyos atributos son:

Muestras .I
DrfgiﬂalEE e & & e | 00 0 e B0 S " e
Serie
escalada 8] 8] 8] 8] 8] O |0 0 o
indicei |1 2 3 4 5 6 (7 |8 g
Radio 2 2 2 L L 1|1 |2 3
Mam. De
elementos 2 2 L L
Total de
muestras

Figura 3.7. Representacion grafica de la estructura de una serie escalable

Como se puede observar en la figura, tenemos un total de 22 muestras totales, de estas muestras
tenemos una serie escalada que consta en tomar una muestra como referencia o indice, con un
radio que es igual al nimero de muestras a considerar por cada punto escalado (recuadros
verdes), de ahi cada punto escalado con misma longitud o radio se agrupa en otra variable llamada
numero de elementos (recuadros rojos).

Escalado (Scaling): es una bandera que especifica como serd escalada la sefial original (muestras
originales), en caso de que no se escale una sefial original, esta bandera no se declara.

Numero de muestras (totalNumOfSamples): indica el nimero total de muestras de la sefial
original, antes de realizarse alguna operacidn de escalamiento. En la imagen se seleccionaron 22
muestras, en los ejemplos de las figuras 3.5 y 3.6 se seleccionaron un total de 264600 muestras,
las cuales representan 6 segundos de un extracto de cancidon muestreada a 44.1 kHz.

Radio (Ratio): es un nimero que indica cuantas muestras contiene cada trama, como se puede
observar en la figura, cada trama (asociada con el nimero de indice) comprende un Radio que es
igual al nUmero de muestras originales contenidas dentro de esta misma. Para los ejemplos de las
figuras 3.5 y 3.6, el Radio (scaling Ratio) tiene un valor igual a 441 muestras comprendidas en un
tiempo de 10 ms a una frecuencia de muestreo (Fs) igual a 44.1 kHz.

Numero de elementos (numOfElements): indica el nimero total de las tramas de la serie escalable,
teniendo en cuenta que indica el nimero de tramas consecutivas cuyo Radio es del mismo valor,
como se observa en la figura anterior, en las figuras 3.5 y 3.6 se puede observar que dicho valor es
igual a 600, de donde:
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totalNumofSamples
Ratio

numofElements =

Por lo que una serie escalada representa el nimero de tramas (nUumero de elementos), su
respectivo indice, y cuantas muestras contiene cada trama (Radio).

3.3.1. Series de escalares

El estdndar MPEG-7, comprende un descriptor de Series Escalares (SeriesOfScalar), el cual
representa los valores mencionados anteriormente, y los cuales son utilizados en los descriptores
temporales LLDs, cuyos atributos son:

Raw. Contiene la serie original en caso de que no se haya escalado dicha sefial. Como se menciond
anteriormente la bandera Scaling indica si existe una operacion de escalado.

Weight. Esta serie es opcional, en caso de existir, cada weight corresponde a la muestra de la serie
original. Este parametro se utiliza para controlar el escalado.

Min, Max y Mean. Caracterizan los valores de una trama de la serie escalada. Para Min se toma el
valor minimo del total de muestras de una trama, para Max se toma el valor maximo de las
mismas muestras de la trama, y para Mean se toma el valor promedio de estas mismas muestras.
Estos atributos no se toman en cuenta en caso de no existir escalado.

Variance. Cada elemento de este vector corresponde al de una trama, y considera los pesos
(weight) si se encuentran presentes. Este valor no se considera cuando no existe escalamiento.

Random. Es un vector que selecciona un valor aleatorio del total de muestras contenidas en una
trama, por lo que debe de existir escalamiento.

First.Este vector contiene el valor de la primera muestra de cada trama, por lo que no se considera
si no existe escalamiento.

Last. Este vector contiene el valor de la ultima muestra de cada trama, por lo que no se considera
si no existe escalamiento.

A continuacion se exponen las férmulas, para cada uno de los vectores mencionados
anteriormente.

Considerando que en una trama L,, la cual contiene un nimero de muestras igual al Radio o N,,,,
asumiremos que si Raw contiene el nimero total de muestras de una sefial la cual no ha sido
escalada y / es el indice o nimero de trama, donde Lo(i) es la primer muestra de cada trama y Hi(i)
la ultima muestra de cada trama, tenemos la siguiente ecuacion:

IHi(i) = lLo(i) + ratio — 1 (3.6)
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Definiendo que Raw’(l), solo contendrd el nimero de muestras contenidas en una trama. Las
respectivas ecuaciones son:

Min(i) = mingigg(o Raw'(D) (3.7)
Max(i) = maxllflilf?(i) Raw'(l) (3.8)

Cuando no se especifica el peso (weight), el promedio y la varianza se define de la manera

siguiente:
N 1 LHi(i) ’
Mean(i) = — Zl=lL0(i)RaW ) (3.9)
Variance(i) = — yH® [Raw’(l) — Mean(i)]? (3.10)
" ratio “1=ILo(i) ’

Cuando se especifica el peso (weight), el promedio y la varianza se define de la manera siguiente:

SO o WDRaw' (1)

Mean(i) = e (3.11)
DHHNTC
SimoRaw ©-Mean]”
Variance(i) = l‘lLO(l)Z[l:i:) W(l)ean ] (3.12)
1=1Lo(i)
El peso seleccionado es el resultado de la sumatoria
W) = — MO W) (3.13)

ratio “1=lLo(i)
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3.4. Descriptores bdsicos

De acuerdo a la figura 3.2., existen dos descriptores basicos, los cuales nos brindan una
descripcién temporal de la sefial de audio, estos descriptores son: Forma de onda de audio
(AudioWaveform) y Energia de Audio (AudioPower).

3.4.1. Forma de onda de audio (Audio Waveform)

El descriptor “Forma de onda de audio” describe la envolvente de la sefial utilizando los valores
minimos y maximos de cada trama de la sefial, donde cada trama tiene un tamafio L,, = hopSize.
Estos valores son declarados con las siguientes variables:

e minRange= es el valor minimo de la sefal para cada trama
e maxRange= es el valor maximo de la sefial para cada trama

La funcidn utilizada para obtener estos valores y poder representar la figura 3.7. es:

[Raw,maxValues,minValues,notfirstvalues,varianceScalewiseValues]=AudioWav
eFormD (music, totalSampleNum, scalingRatio, elementNum, Weight flag,Weight,Wr
ite flag,rootFirst,XMLFile);

Al utilizarla en Matlab, se declara de la siguiente manera (ver anexo):

[Raw, maxValues,minValues, notfirstvalues,varianceScalewiseValues]=AudioWav
eFormD (music, totalSampleNum, scalingRatio,elementNum,0,0,1,1,carp);

Dénde:

e music es un extracto de musica de 6 segundos, cuya frecuencia de muestreo (F;) es de
44.1 kHz.

e Durante los 6 segundos existen 264600 muestras, siendo este el valor de totalSampleNum.

e scalingRatio es igual a 441 muestras, este valor se obtiene multiplicando el tiempo de
hopsize (10 ms) por la frecuencia de muestreo (F;).

e elementNum es igual a 598, y representa el nimero de tramas de la sefial de audio (sefal
escalada), donde este valor se obtiene dividiendo el numero total de muestras
(totalSampleNum) entreScalingRatio.

e Weight flag y Weight con valores igual a 0, permite, obtener los valores minimos vy
maximos, necesitados para este ejemplo.

e Write flag con valor igual a 1, permite guardar los resultados en un archivo XML, con valor
0, no guarda dichos resultados.

e rootFirst con valor ajustado a 1, sélo es utilizado cuando scalingRatio es un numero par, y
en este caso permite obtener la serie rootFirstValues.

e XMLFile es el directorio donde se creard y guardara el descriptor en formato XML
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Audio WaveForm (AWF)
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Figura 3.7. Gréfica de la forma de onda de la sefial de audio de la figura 3.4. Sefial de entrada
(Erase and Rewind), muestreada a 44.1 kHz.

3.4.2. Energia de Audio (Audio Power)

Este descriptor describe de manera temporal, la potencia instantdnea de cada trama, cada uno de
los coeficientes (AP) obtenidos de cada trama (L,, = hopSize), se calculan mediante la siguiente
ecuacion:

AP(D) = ﬁngg‘g"ﬂs(n + V)| (O <1< L—1) (3.14)

[2, “MPEG-7 Audio and beyond “, pag. 34].

De acuerdo a la nomenclatura establecida en la seccién 3.2.1., L representa el nUmero total de
tramas (de los ejercicios anteriores, es igual a 598), Ny, es el nimero de muestra dentro de una
trama, / es el nimero de trama, por lo que esta ecuacién nos representa el valor promedio del
cuadrado de la sumatoria de cada una de las muestras dentro del intervalo (0 < n < Ny, — 1).
Siguiendo con la sefial de audio tomada anteriormente como ejemplo, tenemos la representacién
grafica de dicho descriptor.
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Figura 3.8. Representacioén grafica del descriptor Audio Power

Donde, la funcidén correspondiente es:

AudioPower SeriesOfScalar =

AudioPowerType (auData, totalSampleNum, samplingRate, scalingRatio, elementNum
,weight,XMLFile)

[AudioPower]=AudioPowerD (music, totalSampleNum, Fs, scalingRatio,elementNum,
1,carp);

De ddnde:
e Fseslafrecuencia de muestreo
e Los demas valores son los mismos que se declaran en la funcién AudioWaveForm
3.5. Descriptores basicos de espectro

Dentro de este grupo se encuentran 4 descriptores LLD, los cuales proporcionan una descripcion
de la frecuencia en forma logaritmica del espectro de potencia, estos descriptores parten de un
analisis simple en tiempo y frecuencia de una sefal de audio. Para poder realizar dicho analisis se
utiliza un traslape de tramas, como se muestra en la figura 3.3.

3.5.1. Envolvente del Espectro de Audio (Audio Spectrum Envelope)
Envolvente del Espectro de Audio (Audio Spectrum Envelope) es el descriptor principal dentro del

grupo, ya que de él se toman algunos resultados para los demas descriptores. Es un vector qué
describe el espectro de potencia de cada una de las bandas establecidas de acuerdo a una
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resolucidn espectral r en una distribucidn logaritmica (base 2) de una sefal de audio, por lo que
puede ser empleado para generar un espectrograma de dicha sefial.

Dicha resolucién espectral (r) estd definida como el nimero de bandas de frecuencia por octava,
dentro del intervalo (loEdge a hiEdge), existen 8 posibles resoluciones que van desde 1/16 de
octava, siguiendo con 1/8 de octava, %, %, 1, 2, 4, hasta 8 octavas.

r= 2/ octavas -4<j<3 (3.15)
Los limites de frecuencia de cada banda ésta dado por:
Edge = 2™ x62.5Hz (0 <m < B;;;) (3.16)

Donde r es la resolucidon espectral y m es el nimero de banda dentro del intervalo
(loEdgeahiEdge).

1ra 2da 3ra Ata Sta 6ta 7ma 8va
octava | octava octava octava octava octava octava octava

62.5Hz 125Hz 250Hz 500Hz 1kHz 2kHz 4kHz 8kHz 16kHz

loFdge hiEdge

Figura 3.9. Rango de frecuencias (loEdge-hiEdge) y las bandas de dichas frecuencias que coinciden
con el nimero de octavas para una resolucién rigual a 1.

Los valores por default para hiEdge y loEdge son 16 kHz y 62.5 Hz, respectivamente, el nimero de
bandas que existen en este intervalo ésta dado por: B;,=8/r. Los limites de frecuencia inferior
(LoFp) y superior (hiF,) para cada banda son:

loF=loEdge x 2= <h< B
(A =b= Bpn) (3.17)

hiFp=loEdge x 2PT

La suma de los coeficientes de energia P(k) en cada banda de frecuencias b de cada trama,
limitados por loK,y hiK}, se conoce como un coeficiente Audio Spectrum Envelope (ASE), y se
calcula de la siguiente manera:

ASE(b) = YKb  p(k), (1<b < By (3.18)

k=loKp
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Adicionalmente a estos coeficientes ASE, se agregan dos coeficientes mds, uno que
contendrd la sumatoria de los coeficientes de energia P(k) desde los 0 Hz hasta los 62.5 Hz
(ver figura 3.11, (1)) y el segundo coeficiente ASE contendra la energia de los coeficientes
P (k) comprendidos desde los 16 kHz hasta F; /2 (ver figura3.11, (3)). Por lo que el nimero
total de coeficientes sera B = B, + 2.

x10° Espectro de potencia

Figura 3.11. Extraccién de los
coeficientes de energia P;(k) en

el intervalo (O: k : %) para la

trama 450, separada por las
bandas de frecuencia para una
resolucién espectral (r) igual a 1. La
sumatoria de la energia P;(k) en
cada banda es igual a un
coeficiente ASE(b).

i

625 125 250 500 1k 2k 4k 8k 16k Fs/2
Frecuencia (Hz)

R —
@ @ ®

Audio Spectrum Envelope [ASE)
18

16

Mimero de bandas

i | | |E | | o
] 100 200 300 400 500 BE00

Total de frames(Time frames)

Figura 3.12. Representacion grafica de los coeficientes ASE del extracto de musica, para una
resolucién espectral de %.
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Como se puede observar en la figura 3.12., existen 18 bandas de acuerdo a la ecuacién B = By, +
2,y sus limites de frecuencia de cada banda se limitan por la ecuacion (3.17).

Banda Rango de frecuencias (Hz) Banda Rango de frecuencias (Hz)
1 0a62.5 10 1000 a 1414.21
2 62.5 a 88.38 11 1414.21 a 2000
3 88.38 a 125 12 2000 a 2828.42
4 125a 176.77 13 2828.42 a 4000
5 176.77 a 250 14 4000 a 5656.85
6 250 a 353.55 15 5656.85 a 8000
7 353.55 a 500 16 8000 a 11313.70
8 500 a 707.10 17 11313.70 a 16000
9 707.10 a 1000 18 16000 a 22050

Tabla 3.1., donde se muestra el rango de frecuencias perteneciente a cada banda para una

resolucidn espectral de media octava.

3.5.2. Centroide del Espectro de Audio (Audio Spectrum Centroid)

Este descriptor proporciona en donde se concentra la mayor parte de la energia (centroide) del
espectro de potencia referenciado a 1kHz, cuando el valor de la figura es igual a “0”. Esto quiere
decir que de la grafica de la figura 3.13 nos indica en que rango de frecuencias se concentra la
mayor parte de la energia por cada trama. Donde los coeficientes del espectro debajo de los 62.5
Hz son sumados y se representan por un solo coeficiente (ecuacidn 3.20, para k = 0) para evitar
una componente DC, estos coeficientes menores e iguales al indice Kj,,,, son los que seran

sumados:

P'(k") = {

Kyow = floor (

ow p(k)
P(k + Klow)

62.5)
AF

Esto da como resultado un nuevo espectro de potencia P’ (k'):

parak =0

Npr

paral <k < T—Klow

Y las frecuencias correspondientes de dicho espectro, ésta dado por:

31.25Hz

f“°={ £k + Kion)

parak =0

Npr

paral <k < T_Klow

(3.19)

(3.20)

(3.21)
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Como se puede observar en la ecuacién anterior el valor nominal para la representacién de los
coeficientes por debajo de los 62.5 Hz es igual a 31.25 Hz (f'(0) = 31.25 Hz).

Finalmente, el descriptor ASC estda definido por la siguiente ecuacién:

NFT)
-K 1000
( 2 low (k")
Yk=0 logz(—loo0 P'(k")
ASC = v (3.22)
( 2 )_KZOW 11!
Shes P'(k")
Audio Spectrum Centroid (ASC)
4 T T T T T
3 ~ -
2h ,
1
0 -
O
9]
<
1 -
2H A
-3 H -
4H 4
_5 r r r r r
0 100 200 300 400 500 600

Total de frames(Time frames)

Figura 3.13. Representacion grafica del descriptor ASC para el extracto de musica de los ejemplos
anteriores.

En la figura anterior, se puede observar que el espectro de frecuencias del extracto de musica
prevalece en un valor de -2 a -3, que es el rango de frecuencias audibles de los 250 Hz a los 120 Hz
aproximadamente lo que indica que este extracto de musica ésta dominado por instrumentos
musicales que emiten bajas frecuencias

3.5.3. Propagacion del Espectro de Audio (Audio Spectrum Spread)

Este descriptor nos indica como se encuentra distribuida la energia espectral alrededor de su
centroide. Un valor bajo significa que la mayor parte de la energia del espectro se encuentra
concentrado en su centroide, mientras que un valor alto indica que la distribucién de energia se
encuentra en un amplio rango de frecuencias, esto permite reconocer si existe un tono puro o
ruido, los valores ASS estan dados por:
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Figura 3.14. En esta representacion se puede observar, que hay una dispersién de la distribucion
de la energia espectral, en la mayor parte de las tramas.

3.5.4. Planitud del Espectro de Audio (Audio Spectrum Flatness)

Este descriptor consiste en una serie de valores que expresan la relacion que existe entre el
espectro de potencia de una sefial respecto a una sefial de ruido blanco. Un espectro “plano”
puede corresponder a un impulso de la seial o ruido, como se observa en la figura de abajo para
las primeras tramas. Donde los valores de los coeficientes ASF cuyo valor es alto, significa o refleja
ruido en la seiial o que no existe un tono en particular presente en dicha banda, un valor bajo en
dichos coeficientes indican una estructura armdnica de espectro o un tono dentro de esa banda.
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Audio Spectrum Fatness (ASF)

B00

: 0
Bandas de frecuencia 0 Total de frames(Time frames)

Figura 3.15 Representacion de los valores obtenidos del descriptor, donde se muestra un espectro
plano en las primeras tramas correspondiente a un impulso, y los diferentes valores ASF que
corresponden a un tono en el caso de que dicho valor sea bajo, y a ruido en el caso de que no

exista un tono especifico.

Las bandas de frecuencias tienen una resolucién de % por octava, y los valores de loEdge y hiEdge,
para las bandas ésta dado por las siguientes ecuaciones:

1
loEdge = 2+"x 1kHz

1
hiEdge = 23° x loEdge
De donde n tiene un valor igual a “-8”, ya que el valor minimo recomendado para loEdge es igual a
250 Hz, el valor de B es determinado para que el valor hiEdge no sobrepase la frecuencia de

Nyquist, y asi se pueda realizar un cdlculo correcto.

El valor de los limites de las bandas de frecuencia son modificados de tal forma que entre una
banda y otra, exista un traslape de dichas bandas en un 10 %.

1
loF, = 0.95 x loEdge x 2:0-V

1
hiF, = 0.95 x loEdge x 23" (1< b < B)
Para disminuir el procesamiento vy realizar el cdlculo de los coeficientes ASF, se hace un promedio

de cada 2n+1 coeficientes de energia P(k), donde n indica el nimero de banda a partir de 1kHz,
obteniendo un sélo coeficiente de energia P, (k").
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1681.8 Hz 2000 Hz 23784 Hz
P(k) 1/4 e octava 1/4 de octava
. Banda b+1
Banda b

|

loKp her-!oKb 1

Pg(k)
A o o 4 g A8

loKy' hikp' loKp+1 hikp+1
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Finalmente, para cada banda b, el coeficiente ASF es calculado por la siguiente ecuacidn:

th’b lok' pt1

th b
=10k’ Pg(k')
ASF(b) = — (3.24)
St ler Pakh
hik"p—loK p+1 loK’b+1 k'=lok'}, " 9
Audio Spectrum Fatness (ASF)
25

s8]
[

. u" o
, ||| l.' || 'l'?! hﬂh "“: i

l Ihl
I 'rllfhl1||[lh|' l |‘ ' \ il W

oI
mlﬂryn '| “| |||I||||||“[.|||" {|'| ‘N
Bandas de frecuencia l |||| ||1m l||| UWU ‘ |i ]|| ||| “ ||F

iy

-y
=
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Figura 3.16. Extraccion del vector ASF, donde se muestra un total de 24 bandas de frecuencia en
un rango de 6 octavas donde loEdge=250 Hz y hiEdge=16 kHz. Un tono de color mas claro tiende a
ser un tono o un armdnico, un tono de color mas oscuro tiende a ser ruido, para cada banda de
frecuencia.
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Capitulo 4. Métodos de clasificacion

4.1. Introduccion

Una vez que se han extraido los descriptores de bajo nivel bajo el estandar MPEG-7, es posible
identificar ciertas caracteristicas en el dominio del tiempo y de frecuencia, que mediante un
método de clasificacion es posible realizar un indexado de audio.

Con las caracteristicas espectrales de los diferentes archivos de audio, es posible una identificacion
basada en contenido ya que estas caracteristicas son propias de cada sonido y tienen una
variacién especifica durante el tiempo que puede ser visto como una huella digital.

Utilizando un método de clasificacidon es posible calcular el nivel de similitud de un sonido o si
pertenece a una cierta clase de sonido.

Generalmente un sistema de clasificacidn consiste de 4 etapas como se muestra en la figura:

Entrada de audio

v

Segmentacion
A

Extraccion de caracteristicas

v

Clasificaciéon
A

Decision

Donde en la etapa de segmentacién, la sefial de audio es dividida en tramas, para después extraer
sus caracteristicas (descriptores vistos en el capitulo anterior) bajo el estandar MPEG-7.

El método de clasificacidén del estdandar MPEG-7 se basa en las caracteristicas espectrales de Audio
Spectrum Projection (ASP), de donde se obtiene Audio Spectrum Basis (ASB) que consiste en una
matriz de dimensién reducida pero que contiene las caracteristicas principales de ASP, esto se
realiza para fines practicos y para reducir la cantidad de procesamiento que se tomaria con una
matriz como ASP.

MPEG-7 emplea cuatro métodos de reduccién para obtener el descriptor ASB: Singular Value
Decomposition (SVD), Independient Component Analysis (ICA), Principal Component Analysis
(PCA) y/o Discrete Cosine Transform (DCT). Comparando el algoritmo ICA con PCA, ICA ofrece una
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mejor exploracién de caracteristicas y la precision es mayor. [3, “A Tonal Features Exploration
Algorithm with Independent Component Analysis”]

Hoy en dia, el rapido incremento en la cantidad de bases de datos multimedia (audio), exige que
los métodos de clasificacidon permitan ser eficientes, automaticos y que permitan la recuperacién
del sonido con una alta probabilidad de coincidencia.

La clasificacién basada en contenido y la recuperacién de audio pueden presentar dos problemas
dependiendo de la seleccidn de las caracteristicas espectrales y/o temporales de los descriptores
gue se analizardn y el método de clasificacién utilizado para estas caracteristicas seleccionadas, [4,
"Classification of Audio Data using a Centroid Neural Network™].

Existen cuatro principales métodos de clasificaciéon, los cuales se basan en modelos estadisticos,
estos métodos son:

e Gaussian Mixture Model (GMM)
¢ Hidden Markov Model (HMM)

¢ Neural Networks (NN)

e Support Vector Machines (SVM)

La seleccién de los vectores caracteristicos y la seleccién del clasificador son criticos en el disefio
del sistema de clasificacion del sonido, ya que esto se verd reflejado en costos y tiempo
proporcionalmente a la cantidad de informacion multimedia (audio) que se encuentre en la base
de datos cuando dicho clasificador este funcionando.

Por lo que dos aspectos fundamentales de un sistema de clasificacién son: encontrar un esquema
de caracteristicas extraidas adecuado y la seleccion de un algoritmo de clasificacion eficiente, [5,
“A Study of Audio Classification on Using Different Feature Schemes with Three Classifiers”].

En este trabajo de investigacion se utilizaran 4 descriptores (ASC, ASE, ASS y los coeficientes MFCC
no incluidos en el estandar) y los métodos de clasificacién SVM y ANN.

4.2. Maquina de Vectores de Soporte (Support Vector Machine)

Generalmente este clasificador traslada y separa los diferentes puntos contenidos en un vector de
entrenamiento a un hiperplano de forma que estos puntos se van distribuyendo linealmente de
acuerdo a una clase correspondiente, por lo que genera un espacio de gran dimensién, este tipo
de clasificador utiliza N*(N-1)/2 clasificadores por cada N géneros de audio. Este clasificador utiliza
grupos de datos pequenos para su entrenamiento, ya que al incrementarse la cantidad de datos,
su rendimiento y exactitud va decayendo; es un clasificador de tipo binario ya que distribuye los
datos en dos clases y su clasificacidn se basa en un algoritmo o Kernel el cual mediante decisiones
va construyendo dicho hiperplano constituido de las dos clases separadas mediante un margen
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maximo, utilizando el principio de induccidén de minimizacidn de riesgo estructural (SRM), esto es
minimizar el error cuadrdtico medio, encontrando un hiperplano éptimo.

El hiperplano éptimo debe cumplir la siguiente condicién w - x + b = 0, para poder separar los
datos, donde w € RV, siendow =; * y; * x;, y donde b € R. La funcién de clasificacién de un
punto desconocido es definido como:

f(x)=sign(w-x+b) = sign(ZﬁElaj Vi Xj - x) (4.1)

Para realizar el proceso de clasificacién, primero el contenido de audio es segmentado en tramas
como se observa en la figura siguiente, una vez que el audio se ha segmentado en tramas, por lo
general con una duracién de 30 ms, se realiza el proceso de extraccidén de caracteristicas a través
de los descriptores del estdandar MPEG-7, después los valores obtenidos de estos descriptores
seran vistos como un punto definido de un vector caracteristico. SYM analiza cada punto del
vector caracteristico a través de un Kernel, buscando separar estos datos en un hiperplano
definido por las dos clases existentes, donde para cada trama o punto vectorial (x;) existird una

clase (y;), la funcién f (x), sera etiquetado con una clase -1 0 +1

-
L L L i L L L L L i

AEEEEEEEAENEEEAEREARANANNENENEN

FeatureExtraction

v bl elwlwlblvlelvlolvlblold]e

4 SupportVectorhachime )
1 | 1141|441 |41 ]4]4]1]4

FreTE> (EHOEEY EmaE>

Figura 4.1. Clasificacién de audio basada en tramas utilizando SVM (tomada del articulo
Environmental Sound Classification Using Hybrid SVM/KNN Classifier and MPEG-7 Audio Low-Level
Descriptor)

Finalmente, de la ecuacidn siguiente, si la suma de estas etiquetas f(x), es mayor que cero o a
partir de un umbral definido, el archivo de sonido es clasificado como clase +1, en caso contrario
sera de clase -1.

flx) = sign(25-=1 a; y; k(xi,xj) + b) (4.2)
De donde:

e [=es el numero de vectores de soporte
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e aj=es un coeficiente determinado (coeficiente de Lagrange) para un vector de soporte
(xj,y;), siendo(x;, y;) un vector o muestra aleatoria.

° k(xi, xj):es la funcion Kernel

e yj=describe la clase en que se encuentra xj, donde y; € {—1,+1}

e b determina la distancia media que existe entre dos vectores de soporte de las clases
existentes:

b= — % w [x; + x{] (4.3)

wx-b=1

X
1

Figura 4.2. Traslacidn de los valores de entrenamiento en un hiperplano donde se muestran dos
clases distintas.

La condicidon de optimizaciéon recae en encontrar el plano que maximice la distancia entre el
hiperplano y el vector de soporte mas cercano, esto implica que se tienen que encontrar los
valores de w y b tal que se cumplan las siguientes condiciones:

w-x—>b=
w-x—b=-1
4 . _ wxi+b T, — wx;+b _ 2
O d(w,b) = min(x;|ly; = 1) ] max (x;|y; 1) ] o (4.4)

De acuerdo a la figura anterior, la distancia maxima sera 2/|w|, y por consiguiente, para
maximizar la distancia es necesario minimizar |w|. Teniendo en cuenta todos los vectores de
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soporte x; que coinciden con la primera clase w-x; —b =1 y los vectores de soporte x; que
coinciden con la segunda clase w - x; — b < —1, se cumple la condicién:

yi(w-x; —b) =1 ,paratodo1 <i<n (4.5)
Denotando un vector z = @(x) y teniendo su espacio correspondiente, se realiza un mapeo
utilizando la funcién ¢ a un espacio caracteristico Z, donde ¢ € RY. Esta funcién ¢ utiliza los

puntos del espacio vectorial de entrada, para calcular un producto punto y trasladar dichos puntos
a un espacio caracteristico Z. Dicha funcidn es la funcién Kernel.

Zi-z;=¢@ (x) - (x]-) = k(xl-,xj) (4.6)

Para que una funcién pueda ser aplicada como una funcidn Kernel, esta debe de cumplir el
Teorema de Mercer, algunas funciones tipicas que son utilizadas como funciones Kernel son:

Lineal k(x;,x;) = x; - x;
Polinomial k(x;,x;) = (v - x; - xj + ¢)?
Base radial k(x;, x;) = —y - |x; — x|

Donde y es la desviacién estandar (§2), Quedando la funcién kernel de base radial exponencial
como:

k(x,x;) = exp (— %) (4.7)
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Capitulo 5. Estrategia de reconocimiento

El proceso de reconocimiento de patrones se basa en tres enfoques posibles: estadistico,
sintactico y neural, un enfoque estadistico se basa en la medicién y decision a través de un modelo
probabilistico, el sintactico se basa en el andlisis de descripciones estructurales de ciertos
patrones, y el neural, es basado en el entrenamiento del sistema con un grupo de datos que han
sido previamente almacenados. En el caso de reconocimiento de imagenes, se ha demostrado que
tanto los enfoques sintacticos y neuronales son de mayor utilidad comparado con el modelo
estadistico.

5.1. Experimentos y resultados

5.1.1. Caracteristicas generales

En este proyecto de investigacion se utilizé un total de 604 archivos de audio de los cuales 264 son
del género hard-rock, 240 son archivos de musica cldsica y 100 son de musica electrdnica, de estos
tracks se utilizaron 213 archivos de hard-rock, 100 de electrdnica y 195 de clasica para hacer un
modelo patréon para el periodo de entrenamiento y poder realizar la clasificacion de géneros
correspondientes.

Los archivos de sonido soportados por Matlab son de extensién *.wav con las siguientes
caracteristicas: frecuencia de muestreo (Fs) de 44100 Hz, codificacion a 16 bits, con calidad
estéreo, por lo que todos los archivos que no tienen estas caracteristicas, como archivos *.mp3,
son convertidos previamente para su procesamiento, para que después puedan ser utilizados en
la extraccién de los descriptores establecidos dentro del estandar MPEG-7 que seran utilizados en
la etapas de entrenamiento y clasificacién junto con la obtencidn de los coeficientes MFCC (Mel
Frecuency Cepstral Coeficients). Para la extraccién de estas caracteristicas, se utiliz6 una muestra
de 10 segundos del archivo total de audio, esta muestra contiene un total de 998 tramas, cada
trama tiene una duracion de 30 ms y se tiene un traslape entre cada trama de 10 ms, estos
intervalos de tiempo son tipicos y se obtienen mejores resultados en el procesamiento
mencionado en estudios previos [6, “Aplicacion de las mdquinas de soporte vectorial al
reconocimiento de hablantes”].

En el proceso de extraccién de caracteristicas se utilizaron los descriptores de bajo nivel de la
parte 4 del estandar MPEG-7, las caracteristicas y/o descriptores que se utilizaron para este
proyecto son: Audio Spectrum Centroid, Audio Spectrum Spread , Audio SpectrumEnveloped y los
coeficientes MFCC, que cuentan con la caracteristica de ser coeficientes no correlacionados entre
si debido a la aplicacion de la Transformada Coseno Discreta, esto es de gran ayuda ya que cada
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valor no depende de su vecino y se pueden manipular de tal manera que al modificar un solo
coeficiente, este no afecta en el total de la reconstruccion de la sefial.

5.2. Procedimiento de clasificacion

De acuerdo a [8, “A Study of Audio Classification on Using Different Feature Schemes with Three
Classifiers”], establece un modelo de clasificacidn basado en 5 grupos, de los cuales, dos grupos
son mas importantes, el primero de ellos utiliza los coeficientes MFCC y el segundo grupo utiliza
los valores de los descriptores ASS y ASC, teniendo una precision de cada grupo del 92 % y 58 %
respectivamente, y al utilizar de manera combinada los valores MFCC, ASS y ASC llega hasta una
precision total del 94 %, utilizando el método de clasificacién SVM, el cual presenta una mayor
exactitud a comparacion de los métodos de clasificacidn Fisher Kernel y Potencial Function, que en
este mismo articulo presentan una precisién utilizando los valores de MFCC, ASS y ASC de forma
combinada del 90.67 % y 74 % respectivamente.

De igual forma al observar que SVM presenta una mayor precisién en la clasificacion de audio, se
optd por utilizar este método de clasificacion en este trabajo de investigacion.

El procedimiento que se llevo a cabo consiste en la obtencién de un patréon modelo para cada
género de musica, basado en el promedio, desviaciones estandar y varianza de los diferentes
descriptores ASS y ASC, asi como de los coeficientes MFCC; como medida de distancias se
utilizaron las distancias Euclidianas y de Hanning; como método de clasificacidon de audio se utilizd
Support Vector Machine y hasta cierto punto en una decisién mas fina se utiliz6 un modelo
Neuronal Network.

5.3. Coeficientes MFCC

Para la obtencidn de los coeficientes MFCC se llevaron a cabo los siguientes pasos:

1. Como se ha mencionado en capitulos anteriores, se realiza el entramado de la sefial de
audio, la cual es convolucionada por una ventana Hamming del mismo tamano, esto se
realiza debido a que al realizar la Transformada Discreta de Fourier (DFT) de un trama se
evitan que aparezcan frecuencias no deseadas y exista una distorsién en la obtencidn del
espectro, el tamafio o duracidn de cada trama tiene un intervalo de 30 ms y el traslape
entre estas ventanas es de 10 ms.

2. Se aplico la (DFT) a cada trama, de 2”N coeficientes, siendo 2N mayor o igual que el
numero de muestras de cada trama. Por ejemplo para nuestro caso la Frecuencia de
muestreo es de 44.1 kHz por lo que cada 10 ms es equivalente a 441 muestras, entonces
para un total de 30 ms, el nimero total de muestras serd de 1323, cumpliendo la
condicidn 2AN>=1323, N tiene un valor de 11, 27211=2048 coeficientes DFT para cada
trama. Como la primera mitad del total de coeficientes DFT son los mismos valores que la
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segunda mitad de coeficientes DFT, entonces sélo se toma en cuenta la primera mitad de
coeficientes que contiene la DFT para el analisis espectral.

Transforrmada Discreta de Fourier para un extracto de misica con duracion de 10 s

Figura 5.1.
Transformada discreta
de Fourier aplicada a
un extracto de audio

1000 con duracion de 10 ms

./ B0D
7o
200

Mamero de tramas

Tamafio de la OFT

3. Al haber realizado la DFT, se realiza un ventaneado triangular, multiplicando punto a

punto los coeficientes de la DFT por la amplitud de la ventana correspondiente de un
banco de filtros, el resultado de la multiplicacion de cada ventana por un ndmero
determinado de coeficientes DFT es promediado con el fin de disminuir el tamafio del
vector de la DFT, obteniéndose un coeficiente C, que formara parte de un Vector
Espectral (V) donde x es el nimero de ventanas aplicadas, con este procedimiento
también se muestra mas a detalle el rango de frecuencias que contienen mayor
informacidn del espectro. Este banco de filtros es definido por la forma de los filtros, la
escala de frecuencias a la que son ubicados, y el rango de frecuencias, (frecuencia inicial,
frecuencia media y frecuencia final), estos filtros estan ubicados de acuerdo a la escala de
frecuencias Mel, obtenida a partir de la siguiente ecuacién:

1+flineal

fMEL — 1000 * lOg( 1000 )

1082) (5.1)

Para nuestro caso se utilizéd un banco de filtros de 40 ventanas triangulares, de acuerdo a
la férmula anterior se obtuvo la siguiente tabla de frecuencias MEL:

Numero de ventana | Tamafio de la ventana flineal fMEL
No aplica 0 0
No aplica 631.132682 | 28.7235496
1 49 1068.71275 | 48.6383047
2 37 1403.99923 | 63.8975649
3 30 1675.871 | 76.2707511
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1904.54284

86.6778608

2101.87961

95.6588767

2275.44319

103.557948

2430.35055

110.607954

2570.22596

116.973839

2697.73043

122.776709

2814.8755

128.108112

2923.21877

133.038934

3023.99095

137.625188

3118.18143

141.911901

3206.59749

145.935814

3289.90642

149.727297

3368.66615

153.31174

3443.3479

156.710589

3514.35323

159.94212

3582.02721

163.022038

3646.66846

165.963934

3708.53719

168.779648

3767.86147

171.479562

3824.84235

174.072825

3879.65796

176.567544

3932.46684

178.970935

3983.41076

181.28945

4032.61695

183.528878

4080.20007

185.694439

4126.26377

187.790849

4170.90211

189.822389

4214.20064

191.792954

4256.23746

193.706096

4297.08402

195.565068

4336.80588

197.372854

4375.46332

199.132197

4413.11189

200.845625

4449.80292

202.515475

4485.58391

204.143908

4520.49891

205.732928

Ui o L1l OO0 O OO O | O |N | N O NN |00 (0| |00 V|00

4554.58885

207.284399

Tabla 5.1. ddnde se muestra el nimero total de bancos y sus correspondientes rangos de

frecuencia lineal y MEL.
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De tal forma que el Banco de filtros MEL considera sdlo los primeros 208 coeficientes de la DFT
para la obtencidn de los Vectores Espectrales.

Banco de filtros

, | r

100 150 200 250
Numero de coeficientes

Figura 5.2. Banco de filtros con 40 ventanas triangulares, para el analisis de un espectro de 1024
puntos, este banco de filtros sélo considera los primeros 208 puntos de la DFT para la obtencién
de los Vectores Espectrales.

Transformada Discreta de Fourier

08 |
06" |
04"

0.2 % 1000

GO0
400

Mimero de tramas

Prirmeros 250 coeficientes de la OFT

Figura 5.3. Muestra de los primeros 250 coeficientes de la DFT.

4. Una vez que se han obtenido los coeficientes C, s, se obtiene el logaritmo de cada uno de
estos coeficientes y se multiplica por 20 para obtener los valores en decibeles (dB).
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“ector Espectrales obtenidos después de hacer el ventaneado triangular

. 0
Mimera de tramas o Mimero de Coeficientes

Figura 5.4. Vectores espectrales obtenidos después del ventaneado triangular a lo largo
del tiempo (tramas).

5. Como ultimo paso, se realiza la transformada Cepstral, aplicando la Transformada Coseno
Discreta (DCT) a cada vector espectral, el tamafio de la Transformada Cepstral es igual al
numero de coeficientes C,’s.

Transfarmada Cepstral

500

. n .
Mimero de tramas u Mirmero de Coeficientes

Figura 5.5. Transformada Cepstral obtenida después de aplicar la DCT a los Vectores
Espectrales del andlisis anterior.
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5.3.1. Tarea # 1. Numero de coeficientes MFCC necesarios para la reconstruccion de
adecuada de los Vectores Espectrales

Al obtenerse los coeficientes MFCC los cuales son no correlacionados entre si (Transformada
Cepstral), en [8, “A Study of Audio Classification on Using Different Feature Schemes with Three
Classifiers”] se menciona que para la fase de entrenamiento se utilizan los coeficientes 1's, 5's y
12°s MFCC en el SVM, por lo que los primeros 12 coeficientes son tomados en cuenta. A
continuacién hacemos un andlisis de la importancia de cada uno de estos coeficientes para el
proceso de clasificacion.

Como punto ndmero uno, se realizd la Transformada Inversa Coseno Discreta (IDCT), utilizando
una rutina programada en Matlab, en la cual sélo utilizamos un cierto numero de coeficientes
MFCC para la reconstruccién de los vectores espectrales y realizamos una correlacién para ver la
similitud entre los vectores espectrales reconstruidos y los vectores espectrales considerando los
40 coeficientes. De donde se obtuvo la gréfica siguiente:

Correlacion entre los Vectores Espectrales reconstruidos vs el obtenido
1 T T T T T T

0.98

0.96

0.94

0.92

0.9

0.88

0.86

0.84

0. 82 r r r r r r r
0 5 10 15 20 25 30 35 40

Mimero de coeficientes MFCC utilizados para la reconstruccion de los Vectores Espectrales

militud entre Vectores Espectrales siendo 1 la mayor coincidencia

Figura 5.6. Correlacion de los Vectores Espectrales reconstruidos con una cierto nimero de
coeficientes MFCC con el vector completo de coeficientes MFCC.

Como se observa en esta grafica, tan sélo utilizando el primer coeficiente MFCC, se recupera en un
82.55 % la matriz de los vectores espectrales, conforme se van aumentando el numero de
coeficientes MFCC para realizar la IDCT y obtener los Vectores Espectrales, la correlacion o
similitud entre los Vectores Espectrales recuperados y el obtenido aumenta casi de manera
constante hasta utilizar un total de 15 coeficientes, al seguir aumentando coeficientes MFCC para
la reconstruccion de los Vectores Espectrales, podemos observar que la similitud ya no aumenta
de manera constante, lo que indica que los primeros 15 coeficientes contienen la mayoria de la
informacidn y permiten una recuperacién dptima para la reconstruccién de la sefial.
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A continuacién se muestra de manera grafica la similitud entre Vectores Espectrales recuperados y
el obtenido, utilizando diferentes cantidades de coeficientes MFCC.

Reconstruccign de los vectores espectrales con 5 coeficientes MFCC Reconstruccidn de los vectores espectrales con 15 coeficientes MFCC

500

. i] " .
Mimero de tramas o Mimero de Coeficientes Niimera de tramas Mimero de Coeficientes

a) b)

Reconstruccidn de los vectores espectrales con 25 coeficientes MFCC Reconstruceidn de los vectores espectrales con 35 coeficientes MFCC

. il i ;
Nimera de tramas o Mimera de Coeficientes Mamera de tramas Nimero de Cosficientes

c) d)

Figuras 5.7. a), b), c) y d) Reconstruccién de los Vectores Espectrales con 5, 15 25 y 35 coeficientes
MFCC

5.3.2. Tarea # 2. Obtencion de los coeficientes MFCC que contienen la mayor informacion
espectral

Como segundo paso, una vez que se ha determinado cuantos coeficientes son suficientes para una
reconstruccion o6ptima de una sefial, se identificard que coeficientes de los primeros 15
coeficientes MFCC, contienen una mayor informacion y cuanto afectan en la reconstruccion de la
sefial, una vez que son determinados estos coeficientes, estos coeficientes representativos de la
sefial son los que se utilizaran para nuestro clasificador SVM.
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Correlacion entre los Vectores Espectrales reconstruidos vs el obtenido
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Figura 5.8. Similitud existente utilizando diferentes coeficientes MFCC para un género de musica
de tipo hardrock.

Como podemos observar en esta gréfica, de otra cancidn de tipo hardrock, la linea verde indica el
valor de correlacién que existe entre la reconstruccion de los Vectores Espectrales tomando en
cuenta los primeros 15 coeficientes MFCC, con un valor del 91.35 % de similitud, la linea roja nos
indica el valor de la correlacion utilizando estos primeros 15 coeficientes pero con la ausencia de
un coeficiente “n”, como podemos observar con la ausencia del primer coeficiente, el valor de la
correlacién decae hasta un valor de 60.68 %, también se puede observar que en la ausencia del
coeficiente 4 y 6, el valor de correlaciéon decae, por lo que a conclusién, los coeficientes 1, 4 y 6
representan una parte importante de la informaciéon para la recuperacion de los Vectores
Espectrales para este ejemplo, también comparando contra la linea azul, podemos observar que
solo utilizando el coeficiente 1 para la reconstruccidon de estos vectores, este coeficiente contiene
la mayor informacién que utilizando los 14 coeficientes del 2 al 15 para la reconstruccion de dichos
vectores.
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Correlacidn entre los Vectores Espectrales recenstruidos vs el obtenido
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Figura 5.9. Similitud existente utilizando diferentes coeficientes MFCC para un género de musica
de tipo clasico.

Como podemos observar en esta grafica, de una musica tipo cldsica, podemos observar cuanto es
lo que afecta la ausencia de un cierto coeficiente MFCC en la reconstruccion de los VE, por
ejemplo, sin tener en cuenta el primer coeficiente MFCC, podemos observar que utilizando sélo
los 14 coeficientes restantes, se pueden recuperar los VE en un 43%, mientras que utilizando el
coeficiente 1y los coeficientes del 3 al 15, la recuperacion de los VE sube hasta un 92.7 %, también
se puede notar que en ausencia del coeficiente 9y 10 el porcentaje de correlacion vuelve a decaer

5.3.3. Tarea # 3. Coeficientes MFCC importantes de la BD

Ahora que se han obtenido los valores anteriores para el total de las canciones de la base de
datos, se hace un promedio de todos estos valores, obteniéndose la siguiente grafica:

Correlacion entre los Vectores Espectrales reconstruidos vs el obtenido

1
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0.9
0.85
08 Figura 5.10. Promedio de la similitud

existente utilizando diferentes coeficientes
MFCC aplicada a toda la base de datos.
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Maximizando el drea de interés, podemos observar que, como se ha mencionado anteriormente el
coeficiente 1 es primordial en la recuperacién de la sefial, también podemos observar que al
eliminar el coeficiente 4 o 5, el valor de la correlacién se mantiene en un 90% vy al eliminar el
coeficiente 6, podemos observar que dicho valor de correlacidn sube a un 90.2% por lo que se
puede concluir que el coeficiente 5 tiene informacién relativamente representativa en la
reconstruccién de los VE, de igual forma que con el coeficiente 11, como se observa en la siguiente
figura:

Correlacion entre los Vectores Espectrales reconstruidos vs el obtenido
0.95—

0.94~
0.93-
0.92-

0.91~

0.89- /

0.88 =8 r r r r r r r
0 2 4 6 8 10 12 14 16

NUmero de coeficiente(s) MFCC en la reconstruccion de los Vectores Espectrales

Similitud entre Vectores Espectrales siendo 1 la mayor coincidencia

Figura 5.11. Expansién del drea de interés de la figura anterior.

Como tercer paso, una vez que se han identificado los coeficientes que representan la mayor
informacidn de los Vectores Espectrales que en este caso son los coeficientes 1's, 5's y 11’s, se
procede a la comparacion de ellos de acuerdo al género de musica. Para esto se seleccionan sdlo
los coeficientes MFCC 1's y 5’s de cada una de las tramas de una cancion.

Como podemos observar en la siguientes tres figuras, existe una cierta similitud en los valores de
los coeficientes MFCC 1s, de acuerdo al género de musica, como primer figura se muestran los
coeficientes para el género de musica Hardrock, la segunda figura muestra el género Clasico y la
tercera figura muestra el género Electrdnica.
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Figura 5.12. Matrices generadas con los coeficientes MFCC 1°s, a) Hardrock, c) Clasicay e)
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Capitulo 6. Entrenamiento SVM

6.1. Obtencion de los vectores de entrenamiento

Una vez que se han detectado cuales son las diferencias de energia de dichos coeficientes, se
procede a obtener una media de cada una de las tramas por cada género de musica, esta media es
la que se utilizara para los vectores de entrenamiento del SVM. Una Mdquina Vectorial utiliza dos
vectores de entrenamiento. En la siguiente gréfica se muestran los promedios de los coeficientes
1'sy 5°S para los tres géneros de musica.

Promedios de energia utilizando los coeficientes 1's y 5's
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Como podemos observar, la distancia existente entre los promedios de los coeficientes 1's es
notoria mientras que no existe una gran diferencia para los promedios de los coeficientes 5s, el
objetivo es encontrar entre las distintas clases una distancia que permita diferenciar o clasificar lo
mejor posible a un archivo de audio, por lo que se busca encontrar vectores de entrenamiento que
contengan valores promedio que puedan tener la mayor distancia posible entre los diferentes
géneros de musica, que permitira disminuir la probabilidad de error en la etapa de clasificacién.
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Promedios de energia para los distintos géneros de musica
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Figura 6.3. Al realizar una subrutina, se busco encontrar aquellos vectores que mostraran en sus
valores una mayor diferencia entre los distintos géneros

En la figura anterior se muestran los valores promedio de los diferentes géneros de musica para
los primeros 4 coeficientes MFCC. La linea de color azul representa las medias de los coeficientes 1
de los tres géneros de musica mientras que la linea de rojo representa la media para los
coeficientes 2, de verde para los coeficientes 3 y de negro para los coeficientes 4.

Como conclusidn podemos ver que entre mayor sea el coeficiente, menor serd la distancia y esto
ocasionara que aumente la probabilidad de error a la hora de clasificar un track. Por lo que,
finalmente se seleccionaron los coeficientes 1's y 2’s para los vectores de entrenamiento vy
clasificacion de audio y para la primera etapa de entrenamiento y clasificacion del SVM, se
seleccionaron estos coeficientes por grupos: Hardrock y Clasica, Hardrock y Electrdnica, y Clasica y
electrénica.
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6.2. Fase de entrenamiento

Como conclusion en la fase de entrenamiento se crearon y seleccionaron 2 estructuras SVM, que

seran utilizadas para la clasificacion de audio, previamente se hicieron una serie de pruebas y

analisis para seleccionar la estructura o estructuras SVMs que nos permitieran clasificar lo mejor

posible estos tres tipos de géneros. Donde finalmente el diagrama de flujo para la etapa de

entrenamiento es el siguiente:

Base de datos con audio
con extension .wav @ 44.1
kHz, 16 bits, con calidad
estéreo

Extraccién de caracteristicas
(ASC, ASE, ASS) del audio de
la BD

Generacion de la primer
estructura de
entrenamiento SVM (SVM1)
utilizando el promedio de
los coeficientes 1'sy 4’s
MFCC de los géneros 1y 2

Generacion de la segunda
estructura de
entrenamiento SVM (SVM2)
utilizando el promedio de
los coeficientes 1'sy 4's
MFCCy el descriptor ASC de
los géneros 2y 3

Diagrama a bloques del proceso de entrenamiento y obtencion de las estructuras SVMs para la

clasificacion de audio.
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6.2.1. Prueba 1. Entrenamiento con promedio de los coeficientes MFCC1'sy 2’s
de cada género de musica

Como primera etapa de prueba de entrenamiento, y como se menciond anteriormente, se
utilizard el SVM con vectores de entrenamiento de solo dos géneros de musica (por ejemplo,
Hardrock y Clasica), y primeramente se utilizardan estos dos géneros, ya que dichos coeficientes
tienen una distancia mayor entre si. Al realizar nuestra fase de entrenamiento con estos dos
géneros, se genera el siguiente mapeo de valores en el hiperplano del SVM:

Hiperplano construide con una funcien de Kemel de tipo lineal

250 T T T T T T T T

+  Claz= 0
Claze 1

Bupport Vectors

Hiperplano dptimo

17 1 1 1 1 1 1 1 1
18 20 i 24 s 8 30 ¥ 4 G

Hiperplane construide con coeficientes MFCC's
Figura 6.4. Estructura generada con valores de los coeficientes MFCC 1's y 2’s de los géneros de
musica hardrock y clasica

Como podemos observar en el Espacio Vectorial anterior, se distinguen los dos géneros de musica,
donde los puntos rojos representan los valores del género de musica Clasico y los puntos verdes al
género de musica Hardrock.

En la siguiente figura, se realizé una estructura SVM utilizando las medias de los coeficientes MFCC
1'sy 2’s de los géneros de musica hardrock y electrdnica.
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Hiperplano construido con una funcién de Kernel de tipo lineal
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Figura 6.5. Estructura generada con valores de los coeficientes MFCC 1'sy 2’s de los géneros de
musica hardrock (puntos verdes) y electrénica (puntos rojos)

Y como prueba final se utilizé para la fase de entrenamiento los coeficientes de los géneros de
musica cldsico y electrdnico, generandose el siguiente espacio vectorial.

Hiperplano construido con una funcién de Kemel de tipo lineal
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Figura 6.6. Estructura generada con valores de los coeficientes MFCC 1's y 2’s de los géneros de
musica clasica y electrénica
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Como conclusién se puede observar que agrupando los géneros de musica en pares para la fase de
entrenamiento, es posible generar los vectores de soporte, que identificaran si un valor en la
etapa de clasificacién pertenece a uno u otro género de musica.

6.2.2. Prueba 2. Entrenamiento con coeficientes MFCC “puros”

Como prueba 2, se llevara a cabo el mismo procedimiento que en la prueba 1, lo Unico que
cambiard es la forma de estructurar los valores de los vectores que serdn ingresados al
entrenamiento del SVM.

En este caso los valores contenidos en ambos vectores del SVM, seran los mismos coeficientes 1’s
y 2’s escogidos de manera aleatoria de cada una de las tramas de cada una de las canciones de las
dos clases de géneros que seran ingresadas en la fase de entrenamiento, con lo que se formara
dos macrovectores para dicha fase. Los dos macrovectores obtenidos para esta fase de
entrenamiento del SVM son:

Promedios de energia para los distintos géneros de musica
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Figura 6.7. Vectores de entrenamiento

En esta figura podemos observar que practicamente no existe una distancia que pueda diferenciar
a los géneros de musica clasico y electrénico, y que la distancia de estos dos géneros comparando
con el género hardrock no es lo suficientemente diferenciable, por lo que el mapeo de los valores
de los vectores en el espacio vectorial estaran traslapados y no se podran diferenciar las dos
clases, por consiguiente no se pueden obtener los vectores de soporte en la siguiente estructura
SVM:
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Hiperplano construido con una funcién de Kemnel de tipo lineal
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Hiperplane construide con coeficientes MFCC's

Como se puede observar en la figura anterior, los valores de los coeficientes contenidos en los dos
macrovectores de entrenamiento hacen que al ser trasladados a un espacio vectorial, estos
valores se traslapen impidiendo establecer una distancia entre estos dos grupos, con lo cual no se
pueden generar los vectores de soporte y por consiguiente no se puede realizar una clasificacion.

6.2.3. Prueba 3. Entrenamiento con coeficientes MFCC en combinacion con el
descriptor ASC

En esta prueba, se busca maximizar la distancia que existe entre los tres géneros de musica, de tal
forma que se procedid a utilizar una combinaciéon de los valores del descriptor ASC con los
coeficientes MFCC. Credndose los siguientes vectores de entrenamiento:

Vectores de entrenamiento utilizando los coeficientes MFCC y el descriptor ASC
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Figura 6.9. Vectores de entrenamiento utilizando una combinacidn entre los valores de los
coeficientes MFCC y los valores de los descriptores ASC.
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Como se puede observar en la figura anterior, al aplicar una combinacién de los coeficientes MFCC
y el descriptor ASC, se puede observar que las distancias entre los distintos géneros de musica
varian de tal forma que estas se pueden diferenciar. Y al aplicar una fase de entrenamiento SVM
se puede mejorar la clasificacion.

Como primera fase de esta prueba, se construyd los vectores de entrenamiento utilizando los
valores de los géneros Hardrock y Clasica, obteniéndose el siguiente Espacio Vectorial:

Hiperplane construido con una funcion de Kemel de tipo lineal
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combinacion del descriptor ASC

Figura 6.10. Estructura generada con valores de los coeficientes MFCC 1's y 2°s combinados con
los valores del descriptor ASC, de los géneros de musica hardrock y clasica.
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Figura 6.11. Estructura generada con valores de los coeficientes MFCC 1's y 2°s combinados con
los valores del descriptor ASC, de los géneros de musica hardrock y electrénica.
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Hiperplano construidoe con una funcién de Kemel de tipo lineal
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Figura 6.12. Estructura generada con valores de los coeficientes MFCC 1's y 2°s combinados con

los valores del descriptor ASC, de los géneros de musica clasica y electrdnica.

6.2.4. Prueba 4. Entrenamiento con coeficientes MFCC en combinacion con el

descriptor ASC y ASS

En esta prueba, al igual que en la prueba anterior, se busca maximizar la distancia que existe entre

los tres géneros de musica, de tal forma que se procedid a utilizar una combinacién de los valores

de los descriptores ASC y ASS con los coeficientes MFCC. Creandose los siguientes vectores de

entrenamiento:

Vectores de entrenamiento utilizando los coeficientes MFCC y los descriptores ASC y ASS
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Figura 6.13. Vectores de entrenamiento utilizando una combinacién entre los valores de los

coeficientes MFCC y los valores de los descriptores ASC y ASS.
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Como se puede observar en la figura anterior, al aplicar una combinacién de los coeficientes MFCC
y los descriptores ASC y ASS, se puede observar que las distancias entre los géneros de musica
Hardrock y Clasica, son bastante similares, en cambio la distancia del género electrénico varia de
tal forma que este género se puede diferenciar de los dos restantes.

Como primera fase de esta prueba, se construyd los vectores de entrenamiento utilizando los
valores de los géneros Hardrock y Clasica, obteniéndose el siguiente Espacio Vectorial:
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Hiperplane construido con una funcion de Kemnel de tipo lineal
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Figura 6.16. Estructura generada con valores de los coeficientes MFCC 1's y 2’s combinados con
los valores de los descriptores ASC y ASS, de los géneros de musica clasica y electrdnica.

6.2.5. Prueba 5. Entrenamiento con los coeficientes MFCC en combinacion con
el descriptor ASS

En esta prueba, al igual que en la prueba anterior, se busca maximizar la distancia que existe entre
los tres géneros de musica, de tal forma que se procedié a utilizar una combinacién de los valores
del descriptor ASS con los coeficientes MFCC. Creandose los siguientes vectores de
entrenamiento:

Vectores de entrenamiento utilizando los coeficientes MFCC y el descriptor ASS
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Como se puede observar en la figura anterior, al aplicar una combinacién de los coeficientes MFCC
y el descriptor ASS, se puede observar que las distancias entre los géneros de musica Hardrock y
Electrdnica, son bastante similares, en cambio la distancia del género cldsico varia de tal forma
gue este género se puede diferenciar de los dos restantes.

Como primera fase de esta prueba, se construyd los vectores de entrenamiento utilizando los
valores de los géneros Hardrock y Clasica de la misma forma que en las pruebas anteriores, en
donde se obtuvo el siguiente hiperplano:

Hiperplano construido con una funcicn de Kemel de tipo linsal
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Como podemos observar en esta figura los valores se encuentran dispersos y estos dos grupos
tienen una distancia menor, ya que como se observa en el vector de entrenamiento, sus
promedios casi tienen valores similares.
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Como se ha observado en las pruebas anteriores, en las que se han utilizado los coeficientes MFCC
1’s y 2’s, con alguna combinacién con los descriptores ASC y/o ASS, el vector de entrenamiento
para el caso de los coeficientes MFCC 2’s disminuye de tal manera que no se puede apreciar una
diferencia favorable entre cada uno de los géneros para poder clasificar el audio y obtener una
mayor eficiencia a la hora de clasificar un archivo de audio, por lo que en las siguientes pruebas lo
que se busca es sélo utilizar los coeficientes MFCC 1's para generar ambos vectores de
entrenamiento con una combinacion con el descriptor ASC y/o el descriptor ASS de tal manera que
sean distintos entre ellos, esto es sélo utilizar los vectores de color azul de las diferentes pruebas
anteriormente realizadas para ser ingresados en los dos vectores que son requeridos en la fase de
entrenamiento.
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6.2.6. Prueba 6. Entrenamiento utilizando distintas distancias Euclidianas
utilizando diferentes descriptores

Analizando los vectores de entrenamiento de la figura anterior, se realizaran pruebas con los
vectores que muestren una distancia significativa de tal manera que se puedan diferenciar cada
uno de los géneros, esto es, se realizaran pruebas con los vectores de entrenamiento que tienen
una combinacién con algun descriptor.

Donde en la prueba 6 se utilizaron los vectores de entrenamiento (MFCC y ASC) y (MFCCy ASS)

6.2.7. Prueba 7. Obtencion de las caracteristicas técnicas necesarias que se
deben tener en el dispositivo movil, limitacién de formatos de audio.

En esta prueba lo que se busca es encontrar cuales son las limitaciones técnicas que se presentan
en los dispositivos maviles, por lo cual esta prueba consiste en grabar y /o convertir la base de
datos multimedia de extension *.wav @ 44.1kHz a extension *.amr @ 8 kHz, que es el formato
gue normalmente tienen los equipos celulares para la grabacién de sonidos y a extensién *.mp3 @
44.1kHz y 8 kHz que es un formato muy utilizado y es soportado por la mayoria de los dispositivos;
una vez que se grabaron y/o convirtieron los archivos multimedia a extensidon *.amr y *.mp3, se
procede a volverlos a convertir a *.wav para poder ser procesados en Matlab, estas conversiones
se hacen ya que se pierde cierta calidad en la sefial de audio, adiciondndose ruido, que de alguna
manera estara simulando la grabacién de un audio por parte del usuario en su dispositivo mévil.

6.2.8. Prueba 8. Simulacion en caso de que solo se logren grabar 5 segundos.

Simulando que el usuario sélo logre grabar un extracto de audio en un tiempo de 5 s y utilizando la
musica convertida a los diferentes formatos mencionados en la prueba anterior y de acuerdo a los
resultados obtenidos, se procedera a completar el vector de clasificacion de 10 s, por lo que se
repetira el audio dos veces.

6.3. Fase de clasificacion
Primer paso para la clasificacion de un archivo de audio

Al haber generado las estructuras de entrenamiento, se procede a sustituir los valores de los

vectores de entrenamiento por los respectivos valores de coeficientes MFCC, o la combinacidn de

estos con los descriptores ASC y ASS del archivo de audio que sera clasificado, en la etapa de

clasificacion, SVM genera un vector llamado classes, que es de tamafo igual al nimero de

muestras ingresadas en la fase de entrenamiento y clasificacién, este vector nos indica a que clase

pertenece cada muestra ingresada de un archivo de audio. Por lo tanto en la fase de
“on

entrenamiento se establece un umbral, del cual se decide si con “n” nimero de muestras
etiquetadas con cierta clase pertenecen a un grupo o al otro.
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El primer género serd etiquetado como clase 1 y el segundo género como clase 0, entonces si un

track es definido que es de clase 1, el proceso de clasificacidn sera concluido como se observa en

el diagrama de flujo, en el caso de que el track haya sido definido como clase 0, se procedera a

utilizar la segunda estructura SVM, que permitird clasificar este archivo de audio, en cualquiera de

los dos géneros restantes. Por lo que el diagrama de flujo es el siguiente:

Audio con extensidn .wav
@ 44.1 kHz, 16 bits, con
calidad estéreo

—>

Extraccién de caracteristicas
(MFCC, ASC, ASE, ASS)

Clasif]
cador
SVM1

Clasif
cador
SVM?2

Fin de la
rutina
(genero 3)

Fin de la
rutina
(género 1)

Fin de la
rutina
(genero 2)

Diagrama a bloques del proceso de clasificacién para una peticién de busqueda de musica basada

en su contenido.
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Capitulo 7. Resultados

Como se menciond en el capitulo segundo, este trabajo de investigacién se baso bajo la siguiente
arquitectura:

1 ]
1 ]
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_
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|
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] [ | .
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: Base de datos ServidorWeb | u Usuario final
X ,"multimedia 1
|
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-
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almacenamiento de
datos y clasificacion

n
o

SAMSUNG

Figura 7.1. Arquitectura general del aplicativo y servicio de identificacién de musica

De esta arquitectura se puede observar dos partes principales que conforman nuestro sistema, la
primera de ellas es del lado del usuario en donde se puede apreciar que estos mismos podran
hacer uso del aplicativo desde distintos dispositivos moéviles, de donde dependiendo de las
caracteristicas del dispositivo y de las condiciones en que se encuentre el usuario, podra hacer uso
de la aplicacion Web de reconocimiento de musica utilizando diferentes formatos de audio, por
ejemplo, en el caso de que el usuario este trabajando en una PC, un iPad o tableta electrdnica,
podra utilizar los formatos comunmente utilizados en estos dispositivos *.wav y *.mp3 a 44.1 kHz,
y como estos dispositivos se conectan a la red LAN o WiFi, no se tiene problema por cuanta
informacidn se enviara a través de la red, en el caso de que el usuario se encuentre en una
avenida, este podra grabar 5 segundos del audio desde su dispositivo celular en los formatos
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soportados por estos dispositivos *.amr y *.mp3 a 8 kHz, y después podra hacer uso del servicio de
la telefonia celular, enviando el archivo multimedia a través de un mensaje MMS o via GPRS.

En el caso de que el usuario utilice el servicio, este podrd utilizar una aplicacion Web que
automaticamente buscard el medio por el cual se enviard la informacidn, ya sea por la red LAN,
WiFi, GPRS o MMS, ademas que este aplicativo serd capaz de reconocer el formato del archivo
multimedia enviado, para después ser procesado y arrojar la informacién que necesita el usuario.

. & MPEG-7 - Windows Intemet Explorer L ) [y
< £
LR LR @‘\/" ] http:/flocalhost//V v | 49 | X || Ask 5
W | @ MPEGT I E
Formatos -
“wav @ 44.1 kHz
U

“mp3 @ 44.1 kHz ario final MPEG-7
RED _
LAN o WiFi Login:
Password: E
Enviar
crear registro -
.:. . €M Intranct local | Modo protegido: activ. #100%  ~
Formatos Portal Web del
usuario final

“wav @ 44.1 kHz
mp3 @ 44.1 kHz
RED

LAN o WiFi

Formatos
“mp3 @ 8 kHz
*amr @ 8 kHz
Servicio
GPRS/MMS

Figura 7.2. Caracteristicas técnicas de acuerdo al dispositovo mavil.

El sistema se conformara principalmente de 3 bloques o secciones, la primera consta de los
servidores Web, los cuales daran alojamiento al aplicativo Web codificado en PHP, este bloque
proporcionara la interfaz y la interaccidn entre el usuario final y las herramientas del estandar
MPEG-7 que nos hacen posible identificar la musica.

El segundo bloque dara alojamiento a la base de datos multimedia y esta conformado por un
conjunto de servidores; esta base de datos estd administrada de tal manera que existe una
carpeta por cada archivo de musica, en la cual se alojan cada uno de los descriptores que han sido
previamente procesados por la herramienta MATLAB.

Finalmente el bloque de almacenamiento de datos y codificacién, contendrd la informacion de
cada usuario y sus peticiones, al igual que en el bloque anterior, cada usuario cuenta con una
carpeta en la cual se aloja el archivo multimedia que envié a través del dispositivo mévil y asi
mismo en esta carpeta se guardardn los descriptores correspondientes y sus resultados.
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Figura 7.3. Almacenamiento y tareas realizadas por cada uno de los bloques que conforman el
servicio de identificacion de musica.

En la figura siguiente se muestra un ejemplo donde se observan los puntos de un vector de

clasificacion con los valores descriptivos de un audio de género hardrock distribuidos en el

hiperplano previamente entrenado con los coeficientes MFCC como se observa en la figura 6.4,

donde en esta estructura podemos observar que la mayoria de las muestras pertenecen o se

encuentran dentro del hiperplano de la clase 1 (hardrock), de aqui nosotros definimos un umbral

para determinar con cuantos puntos pertenecerd a una clase o a otra. Por ejemplo si en la misma

figura observamos que las muestras de otro track perteneciente a este mismo género hardrock se

han clasificado como clase 0 (clasica) y sobrepasan el umbral, este archivo sera clasificado de

manera erronea como este segundo género clasico.

o
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Figura 7.4. Ejemplo del proceso de
clasificacién donde para un
extracto de musica de tipo hard
rock, indica que la mayoria de los
puntos del vector corresponden al
género 1 (hard rock), el género 0
corresponde a la musica clasica.

72



Descriptores del estandar MPEG-7 Dr. Victor Garcia Garduno

Resultados Alumno: Alejandro Martinez Cortés

Al realizar las subrutinas y clasificando el audio de la misma base de datos de acuerdo a las
pruebas realizadas anteriormente, obtenemos los siguientes resultados:

Utilizando SVM con los diferentes vectores de entrenamiento y diferentes estructuras se obtiene:

SVM1 SVM2
Género Hardrock = Clasica  Electronica = Hardrock ~ Clasica  Electrénica
Hardrock 77.46 % 22.54 % N/A N/A N/A N/A
Clasica 17.43 % 82.57 % N/A N/A N/A N/A
Electronica 36 % 64 % N/A N/A N/A N/A
Hardrock 60 % N/A 40 % N/A N/A N/A
Clasica 94.87 % N/A 512 % N/A N/A N/A
Electronica 22 % N/A 78 % N/A N/A N/A
Hardrock N/A 7.98 % 92.02 % N/A N/A N/A
Clasica N/A 55.38 % 44.62 % N/A N/A N/A
Electronica N/A 19 % 81% N/A N/A N/A
SVM3 SVM4
Género Hardrock = Clasica  Electronica = Hardrock =~ Clasica  Electrénica
Hardrock 57.74 % 42.25 % N/A 49.76 % 50.23 % N/A
Clasica 22.05% 77.94 % N/A 6.66 % 93.33% N/A
Electrénica 15 % 85 % N/A 82 % 18 % N/A
Hardrock 61.97 % N/A 38.02 % 62.91 % N/A 37.08 %
Clasica 24.10 % N/A 75.89 % 49.74 % N/A 50.25 %
Electrénica 20% N/A 80 % 17 % N/A 83 %
Hardrock N/A 6.57 % 93.42 % N/A 63.84 % 36.16 %
Clasica N/A 55.38 % 44.61 % N/A 47.17 % 52.83 %
Electrénica N/A 12 % 88 % N/A 18 % 82 %
SVM5
Género Hardrock = Clasica  Electronica
Hardrock 47.88 % 52.11% N/A
Clasica 32.30 % 67.69 % N/A
Electrdnica 95 % 5% N/A
Hardrock 61.03 % N/A 38.96 %
Clasica 93.33% N/A 6.66 %
Electrénica 22% N/A 78 %
Hardrock N/A 2.81% 97.18 %
Clasica N/A 68.71 % 31.29 %
Electrénica N/A 5% 95 %
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Tablas 7.1., comparativas de resultados obtenidos utilizando las diferentes estructuras SVMs de
entrenamiento de las pruebas 1-5, en donde se muestra el porcentaje de éxito obtenido durante la
fase de clasificacion utilizando el mismo audio de la Base de datos multimedia con que se realizo el

entrenamiento.

De la prueba 6 se puede concluir que utilizando las distancias Euclidianas, no es suficiente para
llegar a una buena aproximacién de éxito, ya que de las diferentes pruebas hechas y de los
resultados obtenidos, no se tiene una buena aproximacién comparandolo con la estructura 4 SVM,
la cual ha tenido una mejor probabilidad de éxito.

De acuerdo al articulo [referencia 1 del capitulo anterior, “A Study of Audio Classification on Using
Different Feature Schemes with Three Classifiers”] y comparandolo con este trabajo de
investigacion, que al igual utiliza los coeficientes MFCC para su proceso de clasificacién y
reconocimiento de musica, podemos observar que se obtuvieron porcentajes de probabilidad de
clasificacidn similares, por lo que dichos coeficientes MFCC son de gran importancia y utilidad en
el procesamiento, reconocimiento e identificacion de musica.

De la prueba 7 al realizar el mismo procedimiento de comparacién y utilizando de igual manera la
estructura 4 SVM para la fase de clasificacién, en el caso del formato convertido de *.amr a *.wav
se tiene una probabilidad de éxito alrededor del 38 % para los casos de hardrock, para la musica
cldsica del 91.8 % y para el caso de la musica electrénica del 76 % y para el formato convertido de
*mp3 @ 44.1 kHz a *.wav se tiene una probabilidad de éxito alrededor del 50.7 % para los casos
de hardrock, para la musica clasica del 92.83 % y para el caso de la musica electrdnica del 82 %,
por lo cual, se concluye que el formato *.mp3 @ 44.1 kHz podria ser ideal para el uso en esta
aplicacion, soélo si se mejora o se encuentra una mejor estructura que logre una mayor
discriminacién utilizando de diferente manera los descriptores que se estan considerando o en su
caso utilizando otra combinacién de descriptores; en el caso del formato *.amr seria una limitante
en dispositivos méviles ya que por lo mismo que agrega ruido a la sefial, disminuye su eficiencia en
los resultados de probabilidad de encontrar un género.

SVM4 para *.amr SVM4 para SVM4 para SVM4 para *.wav
@ 8 kHz *.mp3 a 8 kHz *mp3 @ 44.1 @ 44.1 kHz
Género Probabilidad Probabilidad Probabilidad Probabilidad
Hardrock 38.49 % 30.9% 50.7 % 50.24 %
Clasica 91.8% 95.38 % 92.83 % 93.34 %
Electrdnica 76 % 63 % 82 % 82 %

Tabla 7.2., comparativa de los resultados obtenidos en el proceso de clasificacion utilizando
diferentes formatos de audio a diferentes tasas de muestreo, donde se observa que la
probabilidad de que se encuentre un género disminuye para los formatos con frecuencia de
muestreo a 8 kHz.

74



Descriptores del estandar MPEG-7 Dr. Victor Garcia Garduno

Resultados Alumno: Alejandro Martinez Cortés

De la prueba 8 se puede observar que en el proceso de clasificacion utilizando sélo 5 segundos de
audio vy repitiéndolo 2 veces para completar el vector de 10 segundos, se obtienen porcentajes
similares comparando que si se utilizaran 10 segundos del audio a clasificar:

*mp3 @ 8 kHz *mp3 @ 8kHz | *.wav @ 44.1 kHz *.wav @ 44.1 kHz
5 segundos 10 segundos 5 segundos 10 segundos
Género Probabilidad Probabilidad Probabilidad Probabilidad
Hardrock 69.95 % 69.01 % 51.17 % 50.24 %
Clasica 92.30% 95.38 % 92.30% 93.34%
Electronica 59 % 63 % 82 % 82 %

Tabla 7.3., comparativa de resultados obtenidos, donde se observa que al utilizar sélo 5 segundos
de un extracto de audio, es tiempo suficiente para obtener los mismos resultados que utilizado 10
segundos del mismo audio, los cuales son necesarios en el proceso de clasificacién.

Por lo que se puede concluir que sélo grabando 5 segundos del audio, la aplicacién no tendria
inconvenientes de encontrar el género del archivo de audio

Una vez que se ha clasificado un archivo de audio en un género determinado, el siguiente paso es
encontrar los archivos de audio que contengan las mayores coincidencias con el audio en
busqueda que se encuentran contenidos en la propia base de datos, para esto, se realiza una
subrutina que consta de dos fases; la primera de ellas, es realizar un matching del valor promedio
de cada descriptor ASC y ASS de cada archivo de audio de la BD contra el valor promedio ASC y ASS
del archivo en busqueda, la decision para que pueda ser considerado un matching es +/- el valor
de la desviacidn estandar obtenida del total de los valores ASC y ASS segln sea el género.

Una vez que se han descartado los archivos de audio de la BD cuyos parametros de busqueda no
entran dentro del rango establecido, se procede a realizar una serie de entrenamientos SVMs,
donde se generan diferentes estructuras con los valores de los descriptores ASC y ASS de los
archivos que cumplen con los parametros establecidos anteriormente, esto con el fin de encontrar
las estructuras que contengan las mayores coincidencias utilizando los valores ASC y ASS del
archivo de busqueda, estas estructuras que contienen las mayores coincidencias, seran reflejadas
en un archivo *.txt conteniendo los nombres de los respectivos archivos multimedia, asi como su
probabilidad de coincidencia.

Por otra parte, se realizd un aplicativo WEB con la herramienta PHP Editor, con este aplicativo
Web se busca aprovechar la libreria y herramientas del estdndar MPEG-7, para que el usuario final
pueda hacer uso de las tecnologias y herramientas disponibles que le permitan realizar busquedas
de audio analizando su contenido del mismo. La siguiente imagen muestra la pagina principal de
dicho aplicativo
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Figura 7.5. Imagen de la ventana principal del aplicativo WEB

En la siguiente figura se muestra que una vez que el usuario a enviado un archivo con extension
*.wav al aplicativo y que este ha sido procesado por las herramientas de la libreria MPEG-7 bajo el
software de MATLAB, podemos observar que dicho aplicativo Web nos arroja, dos listas, una
donde aparecen las ultimas busquedas realizadas por el usuario y otra lista donde aparecen las
coincidencias encontradas durante la Ultima busqueda y su probabilidad de aproximacion:
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Figura 7.6. Imagen del aplicativo Web donde se muestran los resultados obtenidos al realizar una

busqueda bajo el estandar MPEG-7.
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Capitulo 8. Conclusiones

En este trabajo de investigacidn se logré encontrar una estructura que nos permite clasificar dos
géneros de musica clasico y electrénico con una probabilidad de éxito del 93 % y 82 %
respectivamente. Para el caso de la musica hardrock, no se logré encontrar una estructura que nos
permitiera discriminar este género de musica de las dos restantes, el problema principal que se
presenta a la hora de clasificar es el que los valores obtenidos de los descriptores de los diferentes
archivos multimedia se encuentran demasiado dispersos y muchas veces tienden a ser similares
entre los diferentes géneros de musica, por lo que a la hora de realizar la clasificacidn se obtiene
una probabilidad de error mayor, entonces para aumentar la probabilidad de éxito, se tiene que
buscar la manera de cdmo utilizar los valores de los diferentes descriptores de tal manera que se
logre obtener un patrén y que coincida con el género de musica al que corresponde, de ser asi se
lograria incrementar la probabilidad de éxito.

Otro punto de vista que se tiene que tomar en cuenta es hacer un analisis de acuerdo a los
resultados de las pruebas 4 y 7, y ver que archivos se enviardn y cuanta cantidad de informacion
se utiliza para el envio de los archivos de acuerdo al servicio, obteniendo lo siguiente:

Haciendo un analisis mas detallado en este trabajo de investigacidn, nuestra estructura de
clasificacidon con la cual se encontraron las mejores probabilidades de clasificacion de género
(estructura 4 SVM) utiliza los archivos que contienen los coeficientes MFCC, los descriptores ASS y
ASC, con un tamafio total de 322 kB, por lo que para el segundo objetivo de este trabajo de
investigacion, seria ideal que el dispositivo movil realizara la grabacion en un formato *.mp3 @
44.1 kHz y enviard este archivo a través de la aplicacidn para su procesamiento y como segunda
opcidn seria que el dispositivo moévil grabara el audio en formato *.wav y realizard el mismo
procesamiento para obtener los descriptores, y después enviar esta informacién para la
clasificacion de la musica, pero también se generaria otra cuestion la cual es la capacidad de
procesamiento del dispositivo mévil y cuanto afectaria en su rendimiento durante este tiempo de
procesamiento, por lo que lo ideal seria que el dispositivo moévil solo enviara el archivo multimedia
al servicio.

Al hacer una comparacion entre los tamafios de los diferentes archivos multimedia que existen y
que son soportados por los dispositivos méviles (*.amr Y *.mp3), se tiene como referencia
extractos de audio de 10 segundos de donde para un formato estandar .wav de 16 bits @ 44.1
kHz se requieren 2 Mb, para un archivo con extension .amr 7.4 kbps @ 8 kHz se requieren 8.9 Kb,
para un archivo con extension .mp3 128 kbps @ 8000 kHz se requieren 152 Kb, para un archivo
con extensién .mp3 128 kbps @ 44100 kHz se requieren 156 Kb y para los archivos con la
informacidon de los descriptores con extension *.xml se requieren 322 Kb, considerando el
costo/beneficio que se tiene al utilizar el servicio multimedia (MMS) el cual tiene una capacidad de
enviar 764 kB por mensaje a un costo promedio de S 2.00, seria factible que el dispositivo movil
grabara en el formato *.mp3 @ 44.1 kHz, ya que tiene dos ventajas sobre los demds formatos, la
primera de ellas, es que por mantener la misma tasa de muestreo, no se agrega ruido a la hora de
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convertir esta grabacién a formato *.wav, por lo que los promedios de que se clasifique en el
género correcto es aceptable, la segunda ventaja es que debido a su formato, sélo se necesitan
156 kB para una grabaciéon de 10 segundos, y este puede ser enviado en un solo mensaje
multimedia.

Como se ha mencionado anteriormente, en el caso de que el dispositivo mévil requiera enviar esta
informacidn a través de la red telefdnica, se tendria que ver el costo/beneficio de la aplicacién, ya
gue un mensaje multimedia acepta 764 kB, capacidad suficiente para enviar los archivos *.xml o
un extracto de musica con extensidn *.amr o un extracto con extensidn *.mp3, pero no para
enviar un extracto de musica *.wav con duracion de 10 segundos, este ultimo formato seria una
gran limitante debido al costo. Como se observé en la prueba 7, el formato *.amr necesita 8.9 kB
para una grabacion de 10 segundos y para el caso del formato *mp3 @ 8 kHz se necesitan entre
152 y 156 kB, y estos se podrian enviar sin algun problema a través de la red telefénica en un solo
mensaje multimedia, la desventaja en grabar en estos formatos, es que a la hora de convertirla a
formato *.wav, se tienen ciertas pérdidas de informacidn y/o se agrega ruido especialmente
cuando existen o se convierten formatos con diferentes tasas de muestreo, lo cual ocasiona que el
porcentaje de probabilidad de éxito durante la clasificacion disminuya dependiendo del formato a
convertir, en base a los resultados obtenidos en especial para el formato mp3 @ 44.1 kHz, esta
disminucién de probabilidad de éxito, se mantiene dentro del rango comparandola con los
resultados obtenidos en una clasificacidon con archivos de extension *.wav.

Teniendo en cuenta los puntos anteriores, se puede obtener una tabla comparativa de
tamafio/eficiencia, que muestra cuales serian los puntos base de las principales limitaciones
técnicas de este aplicativo considerando los distintos formatos multimedia de los dispositivos
moviles (*.amr y *.mp3), la informacién necesaria para el procesamiento, los medios de
transmisioén y la utilizacion de la red.

SVM4 para *.amr SVM4 para SVM4 para SVM4 para *.wav
@ 8 kHz *.mp3 a 8 kHz *mp3 @ 44.1 @ 44.1 kHz
Género Probabilidad Probabilidad Probabilidad Probabilidad
Hardrock 38.49 % 30.9% 50.7 % 50.24 %
Clasica 91.8 % 95.38 % 92.83 % 93.34 %
Electronica 76 % 63 % 82 % 82 %

Tabla 8.1., comparativa de los resultados obtenidos en el proceso de clasificacion utilizando
diferentes formatos de audio a diferentes tasas de muestreo, donde se observa que la
probabilidad de que se encuentre un género disminuye para los formatos con frecuencia de
muestreo a 8 kHz.

Tipo de Probabilidad Tipo de servicio
archivo de

Red de telefonia celular Red de Internet

79




Descriptores del estandar MPEG-7

Conclusiones

Alumno:

Dr. Victor Garcia Gardufio

Alejandro Martinez Cortés

Archivo
multimedia
con
extension
*.wav @ 44
kHz, 2 MB

Archivo
multimedia
con
extension
*.amr 8
kHz, 8.9 kB

Archivo
multimedia
con
extension
*.mp3

8 kHz,

Archivo
multimedia
con
extension
*mp3 44.1
kHz, 152 kB

identificacion
de género

82%-93 %

76 %-91 %

63 % - 95 %

82 % -92.83
%

(dispositivo teléfono celular)

Ventajas
Utilizando este

tipo de archivo
se tiene Ia
mejor
probabilidad
de
identificacion
en
comparacion
con el formato

AMRy MP3
Se puede
enviar este

tipo de archivo
€n un mensaje

multimedia.
Se puede
enviar este

tipo de archivo
€n un mensaje

multimedia.
Se puede
enviar este

tipo de archivo
€n un mensaje
multimedia, se
tiene una
probabilidad

Desventajas

El tamafio de un
mensaje
multimedia es
de 764 kB, no
suficiente para
mandar un
extracto de 10 s
de tamafio igual
a2 MB

Utilizando este
tipo de archivo
se tiene wuna
probabilidad de
identificacion
menor

Utilizando este
tipo de archivo
se tiene una
probabilidad de
identificacion
menor

Ninguna

(dispositivo PC, Pad)

Ventajas

Estos
de
dispositivos

tipos

no tienen
limitaciones
en el uso de

la red

Estos tipos
de
dispositivos

no tienen
limitaciones
en el uso de

lared

Estos tipos
e

dispositivos

no tienen
limitaciones
en el uso de

lared

Estos tipos
de
dispositivos

no tienen
limitaciones
en el uso de
lared

Desventajas

Al tener una
gran demanda,
se puede
saturar laredy
hacerla

ineficiente

Utilizando este
tipo de archivo
se tiene una
probabilidad
menor de
identificacion
a comparacion
con el formato
*.wav

Utilizando este
tipo de archivo
se tiene una
probabilidad
menor de
identificacion
a comparacion
con el formato
*.wav

Utilizando este
tipo de archivo
se tiene una
probabilidad
técnicamente
similar en
comparacion
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muy similar a

con el formato

los resultados *.wav
obtenidos en la
clasificacion
*.wav.
Hay
limitaciones
en el uso de
. Ver las | los recursos
Archivos de L )
o, Se pueden | limitaciones del equipo;
descripcion i o
enviar  estos | técnicas de cada | en la red no
con . . " .
., 80%-90% | archivos en un | dispositivo se genera | Ninguna
extension . o
mensaje movil, como | mucho
*
xml, 322 ) ) . .
kB multimedia. procesamiento | trafico al
y memoria. haber  una
gran
demanda de
usuarios

Tabla 8.2., donde se muestran las ventajas y desventajas presentadas en cada tipo de formato de

audio

Finalmente como se ha descrito en este ultimo capitulo, se ha logrado ser capaz de crear una

aplicacion la cual aprovecha algunas caracteristicas proporcionadas por el estandar MPEG-7, y

como se menciond anteriormente, cada descriptor nos proporcionara determinados valores que

muchas veces tienden a ser similares entre un genero y otro, es por esta razon que nuestra

maquina vectorial, al hacer el procesamiento de entrenamiento, no logra encontrar una distancia

y los vectores necesarios de soporte que nos permitiran diferenciar entre un género y otro, es por

esta razén que este trabajo de investigacidon queda abierto a futuras investigaciones, en las cuales

se haga un andlisis mas detallado y con mayor profundidad de tales descriptores, para asi

encontrar caracteristicas que nos permitan crear un vector de entrenamiento mas eficiente, que

incluso nos sea capaz de reconocer tonos caracteristicos de cada instrumento.
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