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RESUMEN

Una huella de audio (Audio fingerprint) se puede considerar como un pequefio extracto
de cierto objeto de audio[2]; esta huella es similar a la huella dactilar en el ser humano, es
unica. Algunos ejemplos de la aplicacion de la huella de audio son identificar archivos de
audio sin necesidad de la marca de agua, recuperacion de informacién o criptografia.

Para la obtencion de la huella digital de un audio, es necesario que éste pase por
varios procesos como el pre-procesamiento, el procesamiento, la extraccion de
caracteristicas y el modelado de huella.

En la fase de pre-procesamiento se usan filtros para quitar ruido(frecuencias no
deseadas), o también para reconstruir la sefal, si ésta tuvo pérdida de informacién debido
a la digitalizacion, entre otras. Para la fase de procesamiento, se transforma la sefial de
audio para que ésta dependa de la frecuencia y se construya un espectrograma. En el
proceso de extraccion de caracteristicas, se analiza el espectrograma para encontrar
particularidades que pueden prevalecer a pesar del ruido de la sefial. Finalmente en la
fase de modelado de huella, se usan las caracteristicas de la fase de extraccion y se
construye una huella digital de audio. Para finalizar, la huella se compara dentro de una
base de datos para determinar los audios que son similares.

En este documento se explica el funcionamiento de cada proceso. Se habla de la
aplicacion de los filtros pasa baja, pasa alta, pasa banda y elimina banda; se muestra
como se puede transformar la sefial mediante la transformada en tiempo corto de Fourier,
al igual que se muestra como construir el espectrograma y como de éste obtener los picos
espectrales. Por ultimo se explican dos algoritmos de modelado de huella, las imagenes
binarias y los puntos de referencia.

En esta tesis se propone el desarrollo de una herramienta para pre-procesar archivos
de audio, procesarlos, analizarlos y obtener su respectiva huella de audio para poder

experimentar dentro de una base de datos y obtener resultados.
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CAPITULO 1

INTRODUCCION



1.1 INTRODUCCION

El procesamiento del audio digital ha proporcionado grandes avances, en
diferentes ambitos tales como la musica, un ejemplo claro son las tiendas digitales; la
interaccion de humanos y maquinas mediante el habla, ahora se puede controlar objetos
con nuestra voz; la localizacion de objetos, mediante pulsos eléctricos, con una
computadora se puede escuchar a que distancia esta el objeto; la sismologia, mediante
sonidos de la Tierra se puede determinar la estructura de la misma, etc.[8].

Otro avance muy grande es que el audio digital ayuda a comprimir los datos de un
archivo para que se pueda transmitir de manera mas rapida; también mediante la
compresion el audio puede ocupar menos espacio en la memoria sin que éste pierda
informacion; por ultimo el uso del audio digital ha permitido su sencilla manipulacién para
analizar datos, obtener patrones, modificar la sefal por medio de filtros y obtener
resultados a los problemas de los diferentes ambitos ya mencionados.

El procesamiento de audio inicia desde que se convierte la onda analdgica en
onda digital, lo cual provoca que algunos datos (dependiendo de las caracteristicas de las
muestras) se pierdan. Algunas veces es informacion que el oido humano no puede
detectar, pero para la computadora siempre sera informacién valiosa.

El uso de filtros ayuda a manipular el audio digital a nuestra conveniencia. Se
puede usarlos antes y después del analisis de la onda digital
. Cuando el audio es digitalizado, es necesario pre-procesar la informacion para limpiar
y/o modificar la sefial. También el uso de los filtros ayuda a extraer caracteristicas de una
onda y que éstas se puedan clasificar para encontrar patrones.

En este documento se consideran aspectos para encontrar la huella digital de un
audio. En [2] menciona una forma general de encontrar la huella digital, en la que,
aplicaciones tales como Shazam, se basan para encontrar y comparar la huella dentro de
una base de datos. Como todo en la vida, los algoritmos para encontrar la huella no son
perfectos, por lo que en este documento igual se pretende explicar algunas variantes de
los algoritmos para que el lector, dependiendo su criterio, elija los algoritmos y variantes
que mejor le convengan.

En la actualidad para conocer el comportamiento de una huella digital de audio es
necesario conocer algun lenguaje de programacioén que permita disefiar e implementar un

sistema que extraiga caracteristicas de patrones distintivos de la informaciéon. En esta



tesis se desarrolla un sistema que permite a un usuario interactuar con un archivo de
audio de manera que se puedan extraer caracteristicas para modelar una huella digital sin

necesidad de conocer algun lenguaje de programacion.

1.1.1 Objetivos

Objetivo General
Desarrollar una herramienta que permita procesar senales de audio a partir de las

cuales es posible extraer huellas de audio con utilidad en la extraccion de patrones

distintivos en la informacion.

Objetivos especificos

* Revisar y analizar el funcionamiento de los filtros de pre-procesamiento de audio
digital.

* Obtener y analizar cada una de las fases de la extraccion de la huella digital de
audio.

* Estudiar el estado de arte de la huella digital de audio.

* Crear un sistema que permita procesar sefiales de audio.

* Llevar a cabo pruebas funcionales del sistema.

1.1.2 Alcances y Limitaciones

Alcance
A partir de esta tesis se crea una herramienta que extrae huellas de audio digital
mediante la extraccién de caracteristicas. Permite modificar los parametros en el pre-
procesamiento de audio para modelar una huella segun los criterios del usuario. La
herramienta también faculta la realizacion de experimentos para visualizar el
comportamiento de la huella modelada respecto a otras.
Limitaciones
El trabajo desarrollado en esta tesis respecta al pre-procesamiento de huella de
audio y la extraccidn de caracteristicas mediante imagenes binarias y puntos de

referencia.
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1.2 MARCO TEORICO

En esta seccion se presentan conceptos relacionados a la huella digital de audio.
Se mencionara desde la definicidon de un audio, el muestreo, la necesidad de los filtros, el
analisis de las muestras, la extraccion de caracteristicas y la creacién de la huella.

En la actualidad, es comun que el usuario almacene archivos de musica en su
dispositivo mévil, memoria USB, etc., y que ésta pueda ser reproducida en cualquier
altavoz. Antes de llegar a esta época, la reproduccion de la musica pasé por los CD’s, los
casete y los disco de vinilo. Estos ultimos no usaban el proceso digital para su
reproduccidon y/o almacenamiento, si no que todo su proceso era analdgico. Por eso es
correcto cuando alguien mencione que el sonido de un disco de vinilo tiene mas calidad
gue una cancion mp3.

Como se menciond, el audio digital tiene una pequefa pérdida de informacién
cuando ésta se digitaliza, pero ¢Por qué se trabaja el audio digital en vez del audio
analdgico?

En la fisica se considera que el sonido consiste en una vibracion mecanica de un
medio elastico(gaseoso, liquido, soélido) y la propagacion de esta vibracién a través de las
ondas. Por lo que se infiere que el audio analégico es una onda. Matematicamente una
onda tiene infinidad de valores, pero no se puede almacenar o trabajar con todos en una
computadora, pues ésta es discreta, y tiene un limite. Por esa razén se crea el audio
digital, aunque pueda existir una pérdida de informacion, la gran ventaja que éste tiene es
la manipulacion de los datos, es muy extensa y rapida.

Watkinson menciona que “un audio digital tiene las mismas caracteristicas que un
audio analdgico, ya que ellos son totalmente transparentes y reproducen la onda original
sin ningun error’[19]. El audio analdgico pasa por un proceso(digitalizacion), donde
transforma la sefal analdogica en una sefal digital. La digitalizacion se basa en el
muestreo y la cuantizacion, lo cual producira una discretizacion.

El muestreo (Sampling) es un proceso que consiste en obtener un valor mediante
el voltaje en intervalos regulares; el valor de cada muestra es redondeado al valor mas
cercano, ya que como antes se menciono el audio digital es discreto. La muestra es el
valor de la sefal v(n) tomado en un tiempo t=n. La muestra a su vez necesita de otros
procesos tales como la cuantizacion. La cuantizacién es el proceso de seleccionar los

numeros para representar los niveles de voltaje a cada muestra. Si se toma un rango de
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cuantizacion [0,100], O representaria el valor mas negativo de la sefal y a su vez, 100
corresponderia al nivel mas positivo de la sefal; este proceso puede causar un pequefo
error de redondeo y causar distorsion
¢ Qué problemas trae consigo el muestreo(sampling)?

Se muestra una grafica simulando una sefal analdgica(Ver figura 1.1); usando la
definiciéon de muestra, ¢ Cuantas muestras seran necesarias para que éstas sean usadas

para regenerar la sefial?.

AN N
NIRRT N

Figura 1.1 Simulacién de una onda analdégica

Se dispone que cada numero entero del eje de las x para poder tomar una muestra(Ver

figura 1.2).

Figura 1.2 Muestreando la seial en cada numero entero del eje de las x

Las coordenadas de los puntos de izquierda a derecha son:
* P1(-3,-0.412)
* P2(-2,0.279)
* P3(-1,-0.141)
* P4(0,0)
* P5(1,0.141)
* P6(2,-0.279)
 P7(3,0.412)
Si se unen los puntos para reconstruir la sefal original, se tendria algo como la figura
1.3

12



1 +

Figura 1.3 La linea roja representa una posible reconstruccién de la sefial a

partir de los puntos dados.

Como se puede notar, usando esos puntos, no es posible reconstruir la sefal
original. Smith define el aliasing como el fendbmeno de cambio de frecuencia de
sinusoides durante el muestreo”. Entonces como se puede saber, ;Cuantas muestras se
debe obtener de la senal?. De esta pregunta se deriva el teorema fundamental del
muestreo, conocido como teorema de muestreo de Shannon o el teorema de muestreo
de Nyquist el cual dice que “La frecuencia de muestreo debe ser al menos dos veces mas
alta que la sefal de entrada”.

Otro problema que se pueda originar del sampling es el jitter. Apogee(Empresa
que provee dispositivos profesionales de audio a nivel mundial) menciona que el jitter se
puede definir como “la desviacion no deseada de una sefial periddica de el momento
ideal”. Para entender esto, es necesario conocer que las muestras usan un word clock. Un
word clock es aquella sefal de reloj que indica el momento en el que se tomara una

muestra.

Word Clock

0111

0110

0101

Voltaje 0100

en Bits

0011

0010

0000

Muestras

Figura 1.4 Representacion de como trabaja el Word clock en el muestreo.
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Se puede visualizar en la figura 1.4 el word clock(parte superior) es constante y en
cada flanco de subida 6 de bajada se toma una muestra de la senal. El problema viene
cuando por alguna razon el reloj no es constante o la muestra tiene un pequefio retraso.

Se observa en la figura 1.5 que el word clock no es constante, por lo que la
muestra no es la correcta y causa una distorsién en la sefial.

Una vez digitalizado un audio, si éste tiene ligeras distorsiones puede alterar el
analisis de una sefal, o producir un resultado no deseado. ;Como solucionar este
problema?. Una solucién es volver a digitalizar el sonido, quiza si no se tenia un equipo
sofisticado, esta vez se haga con un equipo que muestre una mejor resolucion y se cuide
que el jitter no aparezca. Pero si se usa un equipo sofisticado y aun existe distorsion, lo
que se puede aplicar es un pre-procesamiento (uso de filtros) al audio digital, para

manipularlo a nuestra conveniencia.

Word Clock ‘

0111

0110

0101

Voltaje i

en Bits

0011

0010

0001

0000

Muestras

Figura 1.5 Representacion del Jitter

1.2.1 Estéreo y mono

Una senal monofénica, es aquella que es grabada con un solo micréfono, mientras
que una sefial estereofdnica es aquella que es grabada con un par de micréfonos iguales.
Al escuchar en estéreo, por el canal izquierdo se escucha lo que se grab6é con un
microfono, y por el canal derecho se escucha lo que se grabd con el otro micréfono;

mientras que al escuchar en mono, en ambos canales se escucha lo mismo.
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Se deduce que la sefal de un audio con dos canales, es de mejor calidad que el
mono, pero para analizarla es conveniente convertir aquellos archivos de estéreo en
mono, ya que se podria tener dos huellas digitales de un audio en estéreo, una huella se
obtendria del canal de la izquierda y el otro del de la derecha.

Para convertir de estéreo a mono, se puede conservar el canal izquierdo,
conservar el canal derecho 6 aplicar la media aritmética a las amplitudes de las senales
en un cierto tiempo, siendo N la nueva sefal, | el canal izquierdo y D el canal derecho, la
férmula seria la siguiente:

I(t) + D(t) (1.1)

N(t) = 3

1.2.2 Decibeles

El bel representa la intensidad del sonido mediante la relacion de la sefal de
entrada y la de salida, su nombre se debe al fisico Alexander Graham Bell. El bel significa
que se cambia por un factor de diez. Ejemplo si un sistema tiene 4 bels de amplificacion,
ésta produce una sefal de salida con 10000(10*10*10*10) veces la potencia de entrada.
Un decibelio se representa con la siguiente formula en relacién a la sefal de entrada y la
sefal de salida.

Senal Salida ) (1.2)

db =101 (—
08 Senal Entrada
Por lo general se trabaja con la amplitud de la sefal, no con la potencia; asi que se

usa la relacion que existe entre la amplitud(A) y potencia(P).

A=+P (1.3)

1.2.3 Filtros

El audio digital presenta muchas ventajas para poder manipular la informacion. Los
filtros son una forma de la manipulacion del audio. Los filtros digitales son usados para
dos propdsitos generales:

1. “Separacién de sefales que han sido combinadas.
2. Restauracion de sefales que han sido distorsionadas de alguna manera.”
[8].
Un filtro es una operacién matematica que de una secuencia de niumeros(sefial de

entrada), los modifica produciendo otra secuencia de nimeros(Senal de salida).
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Con el uso de filtros se puede atacar los problemas causados por el muestreo,
como se menciona anteriormente, los filtros restauran las sefalas que han sido
distorsionadas. También se aplica el uso de algunos filtros en el pre-procesamiento para
separar sefales combinadas. Un ejemplo seria si se tiene un audio de una conversacion
en un centro comercial; solo interesa la conversacién, no el ruido generado por el
ambiente, por lo que se puede aplicar algunos filtros para quitar el ruido. De este tipo de
ejemplos, sobresalen algunos filtros ideales, tales como:

* Filtro Pasa Baja: Este filtro solo deja pasar la parte baja de las frecuencias. Es

decir en la figura 1.6, el filtro solo deja pasar las frecuencias que son menores a

20,000 Hz.
Amplitud Amplitud
|
Frecuencia Frecuencia
0Hz 20 000 Hz 0 Hz 20 000 Hz
a b

Figura 1.6 a) Representacion del filtro pasa baja y la senal, b) Resultado de la
aplicacion del filtro pasa baja

* Filtro Pasa Alta: Este filtro es lo contrario al anterior, deja pasar solo las
frecuencias altas. Es decir en la figura 1.7, el filtro solo deja pasar las frecuencias
que son mayores a 20,000hz

* Filtro Pasa Banda: Deja pasar varias frecuencias dentro de un rango comprendido
(figura 1.8).

* Filtro Elimina Banda: Al contrario del filtro anterior, éste deja pasar frecuencias que

no estén dentro del rango(figura 1.9).
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Amplitud Amplitud

Frecuencia
0 Hz 20 000 Hz 0 Hz 20 000 Hz Frecuencia

a b

Figura 1.7 a) Representacion del filtro pasa alta y la seiial, b) Resultado de la

aplicacion del filtro pasa alta

Amplitud Amplitud

20 000 Hz recuencia 20000Hz Frecuencia

a b

Figura 1.8 a) Representacion del filtro pasa banda y la seiial, b) Resultado de la

aplicacion del filtro pasa banda

Amplitud Amplitud

10 000 Hz 20000Hz Frecuencia 10 000 Hz 20000 Hz Frecuencia

a b

Figura 1.9 a) Representacion del filtro elimina banda y la seial, b) Resultado de la

aplicacion del filtro elimina banda

17



Los filtros ideales son irrealizables, debido a que éstos implican tener una

respuesta de impulso antes del tiempo en el cual se aplica la funcion impulso [18]. Debido

a este problema se han creado filtros (no ideales) que se asimilan a los anteriores, tales

como Window Sinc, Butterworth, Chebyshev, entre otros. Estos filtros aunque han sido

analizados respecto al filtro pasa baja, se pueden aplicar simulando los demas(pasa alta,

pasa banda y elimina banda apéndice C).

1.2.3.1 Caracteristicas de Filtros

Cualquier filtro no ideal cumple con las siguientes caracteristicas(Figura 1.10).
Banda pasante: Conjunto de frecuencias para las cuales el filtro deja pasar desde
la sefial de entrada hasta la sefal de salida.

Banda rechazo: Conjunto de frecuencias que el filtro no deja pasar

Frecuencia de corte o borde de la banda: Es aquella en la que la ganancia cae
generalmente 3dB(atenuacién) por debajo de la ganancia alcanzada(F1,F2). Se
encuentra entre la banda pasante y la banda de transicion.

Frecuencia central(FO): Es la media geométrica de las frecuencias extremas.
Ancho de Banda o banda de transicion(Bw):Es la diferencia entre las frecuencias
extremas, cuanto mayor anchura de banda es menor la calidad del filtro.

Calidad(Q): Especifica la eficiencia del filtro(fO/Bw).

T T T T T T T

Banda Pasante "‘:Bw
‘2 RN ARRARINE
'||‘,||l|“";'l,“'“\m’

I |
“\ \ ‘ ‘ il
| [

Banda Rechazo

osg- | 1]

\ \Hw'"l‘i\l\l | l\\‘\\\’\
‘\“ ‘[ il “\‘

06—‘

04 [+

02+

'J‘\ill“'ll\\i‘
[ ]|

\

(1] 'HH‘\I‘ \
okl || lillJ{‘llL'—Llillixix.llx:|'/
F1 FO F2

Il L 1 Il L Il
2000 4000 5000

0 1000 3000

Figura 1.10 Caracteristicas de los filtros. La linea de color negro representa el filtro

ideal(pasa baja), y la linea azul presenta el filtro real o no ideal.
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1.2.3.2 Filtros con respuesta al impulso

Este tipo de filtro se caracteriza por operar en el tiempo-discreto. Se pueden
clasificar en varios grupos, en este caso se hablara de dos tipos:
* FIR (Respuesta finita al impulso)

* IR (Respuesta Infinita al impulso)

1.2.3.2.1 Respuesta Finita al Impulso(FIR)

Su salida se basa en la suma de las entradas actuales y anteriores de la sefial.
N-1

y[t] = box[t] + byx[t + 1] + -+ by_1x[t — N + 1] = bpx[t — k] (1.4)
k=0
Donde:

X|[t] es la sefial de entrada.
y[t] es la salida.
b, son los coeficientes del filtro

N es el nUmero de coeficientes en el filtro.

Esta ecuacion se puede escribir de otra forma, usando el concepto de respuesta
impulsional y convolucién. La respuesta impulsional es la salida de un sistema cuando se
le aplica en la entrada una sefial impulso. La senal impulso se define como la figura 1.11 'y

la funcién 1.5:

Energia

5[t] ={g f:g (1.5)

Tiempo

Figura 1.11 Grafica de senal impulso, cuando t=0 la energia sera 1.
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Si esta sefal §[t] se introduce a un sistema LTI (Apéndice A) (figura 1.12), se
obtiene una salida(respuesta impulsional) g[t] la cual caracterizara al sistema. Lo que
esto quiere decir que con la respuesta impulsional se puede conocer la respuesta a otra

entrada.

x[t] ylt]
Entrada Sistema Salida
SItl alt]

Figura 1.12 Diagrama de la respuesta impulsional.

El sistema puede ser estatico y/o dinamico. El sistema estatico solo da la
respuesta en el tiempo en que se pide, es decir, se tiene un sistema con y[x] = 3x, si la
sefal de entrada vale en u[0] = 1, la salida y[0] = 3, siu[1] = 2, la salida y[1] = 6, en
cambio el sistema dinamico necesita de los valores actuales y anteriores de la entrada,
por lo que la entrada debe ser obligatoriamente una funcion.

Como se ha observado la entrada, el sistema y salida de funciones, se puede
cometer el error de expresar la salida como la multiplicacion de la funcién de la entrada y
del sistema.

ylt] = fle] * u[t] (1.6)

La funcién de salida se representa como la convolucién de dos funciones. La
convolucion es un operador que convierte dos funciones en una tercera, y se representa
por la siguiente forma(para funciones continuas):

y(t) = foo a(k)b(t — k) dk (1.7)
donde a y b son las funciones que se convolucionaran y y es la funcion resultante de esa
convolucion.

La convolucion de dos funciones discretas se representa por la siguiente forma:

o (1.8)
yltl = ) alklblt - k]

—00
donde a y b son las funciones que se convolucionaran y y es la funcién resultante de esa

convolucion.
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Como se observa la funcién convolucién es la multiplicacién de las funciones y se
suman con todas las multiplicaciones anteriores(sistema dinamico). Como se vio
anteriormente la funcion g[t] (respuesta impulsional) ayuda a conocer la respuesta a
cualquier entrada por lo que se puede sustituir b[k] por g[k] (Apéndice B), y también se
puede notar que cuando la sefial impulso esta en t=0, la sefal vale 1, por lo que para
valores t<0 la funcion del sistema valdra 0O, pero para valores mayores a 0, la respuesta al
sistema sera diferente de 0, pues a partir de §[0] ya existird un valor y como en un
sistema dinamico se requiere de valores anteriores, entonces los valores de y[t] podran
ser diferentes de 0, por lo que la sumatoria de la convolucion puede iniciar en k=0.

La salida y[t] puede escribirse como la convolucion de la sefial de entrada x[t]

con la respuesta impulsional g[t]:

=

-1 (1.9)
y[t] = ) x[k]-g[t—k]
0

&
1l

Hablando en dominio de la frecuencia se tendria que:
Y[¢p] = X[¢] * G[¢] (1.10)
donde Y, X y G son las transformadas de las sefales de y,x y g respectivamente.
Un ejemplo de este tipo de filtro es el sinc (Window Sinc); esta basado en los filtros
ideales (pasa baja). Tomando la inversa de la Transformada de Fourier de este filtro ideal,
muestra el filtro kernel (respuesta impulsional)(Figura 1.13). Esta curva es la

representaciéon de la funcion sinc = sin (x)/x.

Figura 1.13 Respuesta impulsional al aplicar la Inversa de la transformada de
Fourier al filtro ideal pasa bajo.
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Cuando se aplica este filtro con cualquier sefial de entrada, se forma un perfecto
pasa baja, el problema es que la funcién sinc continda hasta el infinito positivo y negativo
sin caer a una amplitud continua 0. Para las matematicas la longitud infinita no seria un
problema, pero para las computadoras si.

La solucion al problema anterior es hacer dos modificaciones. Primero se truncan
M+1 muestras elegidas simétricamente alrededor del I6bulo central, donde M es par.
Todas las muestras fuera de M+1 son 0 o son ignoradas. Segundo la funcién se recorre a

la derecha, de manera que estuviera de 0 a M[8].

v

a b

Figura 1.14 a) Filtro kernel truncado b) Transformada del filtro Window Sinc
truncado.

Como se puede notar en la figura 1.14b en la banda de paso hay una ondulacién
excesiva y en la banda de paso hay una atenuacién deficiente, por lo que se recurre a
usar una ventana (Blackman, Hamming, en la seccion 2.1.4.5 se explicara con mas
detalle), para reducir la brusquedad de los extremos truncados y asi mejorar la respuesta
en frecuencia.

Como se observa en la figura 1.15, la banda de paso ahora es plana, y la banda
de rechazo es buena que no se puede notar a simple vista. Para aplicar este filtro se
necesitan algunos parametros:

* N, que es equivalente a M el numero de puntos a truncar, se recomienda que sea
par.

* Wn si es un escalar, sera la frecuencia de corte del filtro pasa baja y pasa alta, si
es un vector de 2 escalares, wi<w2 se disefiara un filtro pasa banda o elimina

banda.
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El ultimo parametro sera especificar la ventana(Blackman, Hamming) en la cual el
tamano de ésta es equivalente a N+1.

P ———
09f
08}
0.7 |
06} {
05f |
04f |
03} \
02f
01f

o 1 1 1 L 1 1 1 1 1
0 0.1 0.2 0.3 0.4 0.5 0.6 0.7 0.8 09

Figura 1.15 Respuesta en frecuencia del filtro Window Sinc.

1.2.3.2.2 Respuesta Infinita al impulso(lIR)

Este tipo de filtro se caracteriza por tener una retroalimentacion de la sefal de la
salida(recursion). Si su entrada es un impulso, la salida tendra una infinidad de valores no
nulos, es decir nunca volvera a su estado de reposo. Su salida se basa en entradas
anteriores, actuales, y en salidas anteriores que se almacenan en memoria.

y[t] = box[t] + byx[t — 1] + - byx[t = M] —a;y[t = 1] —azy[t = 2] == ayy[t—M] =

SNZd bix[t — k] — ZNZF aiy[t — k] (1.11)
Donde:

x[t] es la sefal de entrada.
y[t] es la salida.
ay, by, son los coeficientes del filtro
N es el numero de coeficientes en el filtro.
Algunos ejemplos de este tipo de filtro |IR son Butterworth y Chebyshev.

La figura 1.16 muestra la respuesta en frecuencia del filtro Chebyshev pasa bajo.
Como se puede notar una buena ondulacién produce una mala caida, pero una mala
ondulacion, produce una buena caida. Cuando la ondulacion se establece en 0%, el filtro
se denomina plano o Butterworth[8]. Butterworth se considera por ser plano en la banda
pasante.

En estos filtros se debe tener en cuenta las frecuencias de corte(F1,F2), la
ondulaciéon en la banda pasante y la ondulacion en la banda rechazada(rp,rs). La

ondulacion también es conocida como la atenuacion, que representa la caida que el filtro
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permite en la banda pasante y en la banda rechazada(Figura 17, ver apéndice C para ver

representaciéon de en los filtros pasa alta, pasa banda, elimina banda).

5
— butter
cheby!
0 - cheby2
st
0%
10 + ’
§ 15 + 10%
| \
5
zor
20%
25
2t
-35
o | ) | I | |
0 05 1 15 2 25 3 35 4

Frecuencia

Figura 1.16 Representacion frecuencial de los filtros Chebyshev y Butterworth.
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Figura 1.17 Representacién grafica de las atenuaciones (Rs, Rp)
Teniendo en cuenta los parametros de la figura 1.17 y de la seccién 1.1.3.1 (F1,

F2, Rp y Rs), se puede obtener el orden(n). Para el filtro Butterworth se usa la siguiente

formula:
Rs
1010 — 1
log (—z—)
~ 1016 — 1 (1.12)
n= F2
2log (ﬂ)

Para el filtro Chebyshev se utiliza la siguiente férmula para obtener el orden(n):
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100-1Rp — 1) (1.13)

arccosh ( -

n=
F2
arccosh (ﬁ)

donde:

¢ = J100Tm T (1.14)

El orden(n) es importante porque es el que determina que tan suave es la caida
entre la banda de paso y la banda de atenuacion, mientras el orden sea mas grande, la
caida sera menos suave, pero se debe tomar en cuenta que puede afectar las
atenuaciones y las bandas de paso y atenuacion(Apéndice D).

Algo importante es que estas atenuaciones se miden en decibeles y por lo general
se trabaja en amplitud, por lo que hay que tener en cuenta la ecuacién 1.3, en la que

representa la relacién entre el poder(dB) y la amplitud(A).

1.2.4 Analisis de una senal de audio
1.2.4.1 Transformada de Fourier

Como se describié en la seccion 1.2.3, los filtros separan sefales que estan
combinadas 6 arreglan sefales distorsionadas, pero para aplicarlos es necesario analizar
la sefial de audio para determinar las frecuencias que anaden el ruido en la sefal;
conociendo esto se puede determinar los parametros tales como la frecuencia de corte, la
atenuacion entre otros; después se podra aplicar los filtros a la sefal x(t).

Una senal de audio depende del tiempo x(t). Para analizar una sefial, ésta se debe
transformar al dominio de la frecuencia, para descubrir aspectos que serian dificiles de
observar en la representacion temporal (figura 1.18).

Jean Baptiste Joseph Fourier, propuso que cualquier sefal podria ser
representada por una suma de senos y cosenos. Si se descompone cualquier onda, se
pueden analizar las diferentes frecuencias que estan en la sefal original. La transformada
de Fourier esta dada por la siguiente formula:

L - 1.1
X(f) = F(x(0) = ﬁf x(t)e i @tdt (1.15)

donde x(t) es la senal de entrada y w= 2nf
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b
Figura 1.18. a) Se muestra una sefal periddica,
b) Se muestra los componentes en frecuencia de la seial.

Usando la transformada de Fourier se lleva la sefial del dominio del tiempo al

dominio de la frecuencia(Figura 1.19).

Amplitud

Frecuencia

Figura 1.19 Descomposicion de Fourier.

1.2.4.2 Transformada Discreta de Fourier

La sefal analdgica se digitaliza para ser analizada por una computadora, por lo
que la Transformada de Fourier no ayudaria a pasar la senal al dominio de la frecuencia,

dado que ahora la sefal es finita y Fourier necesita una sefal infinita.
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Para transformar una sefial digital, se requiere la Transformada Discreta de Fourier, que
hace lo mismo que la Transformada normal, solo que para una sefial discreta. La DFT
esta representada por la siguiente férmula.

N=T (1.16)
X[wy] = N Z xre_l(Wkt)

r=0
donde x, es la sefial de entrada, k=0,1,2.... N-1, N es el numero de muestras, y
Wk=27Tk/N.

1.2.4.3 Espectrograma

Cuando se analiza una sefial en el dominio de la frecuencia, la funciéon X(f)
representa el espectro de una sefial. El espectro es variable con respecto al tiempo; para
observar estas variaciones es necesario que el resultado de varios barridos se almacene
y se comparen las amplitudes, de aqui el espectrograma.

El espectrograma es una imagen que muestra la evolucién temporal del espectro
de una sefal (figura 1.20). El espectrograma se compone del tiempo(eje y), la
frecuencia(eje x) y la amplitud(Color, en este caso va desde azul fuerte, que es baja
amplitud, hasta amarillo brilloso, que significa alta amplitud); se puede deducir que la
imagen muestra el tiempo en el que las frecuencias tienen mayor amplitud.

A partir de este espectrograma, se pueden extraer caracteristicas para poder

modelar una huella de audio digital

&

5
Power/frequency [dB/Hz)

0 5 10 15 20
Frequency (kHz)

Figura 1.20 Espectrograma de una onda de audio.
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Para poder formar el espectro es necesario usar trozos de sefnal, es decir, si se
obtiene el espectro de la onda por segundos, entonces se tendria el espectro del primer
segundo, luego se obtiene el espectro del siguiente segundo y asi sucesivamente, hasta
formar una imagen de cémo evoluciona el espectro. Para cortar la seial en trozos y
obtener su espectro respectivamente, se usara la transformada discreta de Fourier en

tiempo corto.

1.2.4.4 Transformada Discreta de Fourier en Tiempo Corto

La STDFT consiste en dividir la parte de la sehal, que se asume que es
estacionaria, en diferentes trozos y los transforma. Con estos trozos transformados se
puede construir el espectrograma de la onda de audio[22].

En esta parte se usaran las funciones ventanas, que son 0 excepto en un pequeio
periodo; estas ventanas permitiran dividir la sefal en los tramos que se deseen.

La STDFT se compone de la siguiente férmula:
X[m,wg] = Z x[n]v[n — m]e~ WK™ (1.17)
n

donde x es la sefial a transformarse, k=0,1,2.... N-1, m=0,1,2...N-1, N es el niumero de

muestras, wy,=2mk/N con m=0,1,2...N-1 y v es la funcién ventana de longitud L.

1.2.4.5 Ventanas

Las ventanas permiten visualizar el tramo de la sefial que se desea, analogamente
como una ventana en una pared en la vida real, permite visualizar una determinada
imagen de un cierto paisaje. Si se quisiera ver a la derecha de la imagen del paisaje que
se tiene, se deberia construir una ventana a la derecha de laque ya se tenia.

La ventana mas simple es la rectangular, que se define mediante las formula 1.18

donde t es el tiempo y [0, T] es el intervalo que ésta durara(Figura 1.21).
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Vr

o le] = {1 sit €[0,T] (1.18)
T 0 paratotro valor

Figura 1.21 Representacion grafica de la Ventana rectangular.

Cuando se multiplica la funcion ventana por la sefial, esto muestra el trozo de la
sefal deseada(figura 1.22).

b

Figura 1.22 a) Multiplicacion de la senal por la ventana b) Resultado de la
multiplicacion de la figura a.
En la figura 1.23 se muestra el dominio de la frecuencia de la funcion ventana
Como toda funcién ventana, ésta tiene un Idbulo principal y varios Iébulos laterales. El

I6bulo principal se centra en cada componente de frecuencia de la sefal del dominio del
tiempo y los I6bulos laterales se aproximan a cero[21].
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Figura 1.23 Se muestra el espectro de la funcién ventana rectangular, sefalando el
I6bulo principal y los I6bulos secundarios.

El efecto del ventaneo no causa problemas en el dominio del tiempo, pero en el
dominio de la frecuencia, se deben tener en cuenta dos factores, la reduccidén en la
resolucion y las fugas espectrales. El problema de la reduccién en la resolucion se deriva
principalmente por la anchura del I6bulo principal y el grado de fugas se deriva por la
amplitud relativa del I6ébulo principal a los I6bulos laterales. La anchura del I6bulo principal
y la amplitud relativa de los lébulos secundarios dependen de la longitud de la
ventana[20].

Para poder elegir alguna ventana se puede tomar en cuenta que la rectangular
tiene el lébulo principal mas estrecho, pero tiene los mayores I6bulos laterales en
comparacion a ventanas como Hamming o Hann; estas ultimas tienen un Iébulo principal
que es dos veces mas ancho que la ventana rectangular generalmente, pero tienen

amplitudes menores en los I6bulos secundarios(figura 1.24).

a b

Figura 1.24 a) Ventanas en el dominio del tiempo b)Ventanas en el dominio de la
frecuencia. Ventana rectangular(color azul), ventana Hann(color amarillo) y ventana

Hamming(color rojo).
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1.2.4.6 Traslape

Cuando se ha aplicado la transformada corta de Fourier, la sefial esta formada por
trozos como en la figura 1.25 (a), pero se recomienda hacer un traslape entre las

ventanas como en la figura 1.25 (b).

v
I i

0 T 0 T

a b

Figura 1.25 a) Se muestra las ventanas sin traslaparse b) Las ventanas estan
traslapadas en un 50%
El traslape funciona como un zoom en la que estira la escala del tiempo, lo que
permite una mejor visibilidad en los cambios de la frecuencia con respecto al tiempo.
Mientras mas porcentaje de muestras traslapadas, mejor visualizacion tendra el

espectrograma(Figura 3.14).

1.2.4.7 Modelado de Huella de Audio Digital

En esta fase se obtienen caracteristicas del audio digital para que a partir de éstas
se construya la huella de audio digital. Para esta tesis se proponen dos algoritmos de
modelado, las imagenes binarias y los puntos de referencia. Estos algoritmos se basan en
el espectrograma, obtenido en la fase anterior, y tratan de conservar las
caracteristicas(puntos) que sean resistentes al ruido.

Cabe la pena mencionar que la huella digital de un audio es la concatenacion de
varias huellas que se forman por el audio dividido en x intervalos; estos intervalos pueden

estar o no traslapados.
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1.2.4.7.1 Imagenes Binarias

Para modelar la huella, se usaran imagenes binarias a partir del espectrograma.
Se visualiza el espectrograma como una imagen y se encuentra la media global de la
intensidad; si la intensidad del pixel rebasa esa media entonces se pinta el pixel de color
blanco, si es menor, se pintara de color negro(Figura 1.26). Para no quitar informacion
relevante del espectrograma en[26] se propone que la media se multiplique por un
umbral(0.1, 0.5, 0.7), para pintar mas pixeles de color blanco.

Para este algoritmo, se tomara la huella como un vector de tamafo n. En la
seccion 3.1.3.1 se explica mas acerca del tamafo y la concatenacidén de vectores para

formar la huella.

a b

Figura 1.26 a) Representacion del espectrograma b)Representacion de imagen
binaria basandose del espectrograma de la figura a

Por cada imagen binaria se formara una huella de tamafio n. En [26] recomienda
un tamano n=48. Se dividira la imagen binaria en n/2 partes horizontales y después n/2
partes verticales. Se suman los pixeles en blanco de cada parte horizontal y se guarda el
valor en las casillas 1 hasta n/2, del vector respectivamente. Se realiza lo mismo en las
partes verticales de la imagen binaria y se colocan los resultados en las casillas n/2 +1
hasta n respectivamente asi como lo muestra la figura 1.27.

Se puede observar que cada espectrograma obtenido del archivo de audio es una
huella. En [26] obtiene una huella de cada 96 ms, es decir mas de 10 huellas por
segundo; en [27] se propone que un audio de dure 3 minutos deberia tener 10,000
huellas, es decir mas de 50 huellas por segundo; en [28] usa una huella de 25 ms, es
decir 40 huellas por segundo. Se concluye que no hay un tamafo predefinido para la

huella.
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Casilla 1 2 3 4 5 6 7 8 25 26 27 28 29 30 31 32 48

Figura 1.27 Representacion del vector de tamaio n. Este vector es considerado una

huella digital de audio.

1.2.4.7.2 Puntos de Referencia

Otra forma de obtener la huella digital de audio es cuando se toman los puntos de
referencia, que se obtienen a partir de los picos de intensidad del espectrograma(Figura
1.28). En esta seccion se explicara como obtener la huella a partir de estos picos. En [11]
menciona que estos picos en el espectrograma tienen mas probabilidad de sobrevivir a

las distorsiones o a los filtros que se le puedan aplicar al audio.

Figura 1.28 a) Espectrograma b) Espectrograma con los puntos de
referencia.
Existen varios picos de intensidad en el espectrograma, pero no todos pueden ser
puntos de referencia; para que un pico sea un punto de referencia, sus vecinos deben ser
puntos con intensidades inferiores. Para eliminar picos, se usara el ancho de la vecindad

para ver si el pico tiene vecinos cercanos. Dentro de ese ancho de vecindad, el punto de
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referencia debe tener vecinos con intensidades inferiores, por lo que si el ancho es mas

grande, menos puntos de referencia existiran(Figura 1.29).

Figura 1.29 a) Espectrograma con 10 puntos de referencia con un ancho de
vecindad=30 b) Espectrograma con 19 puntos de referencia con un ancho de
vecindad=23.

Cuando se obtiene el mapa de constelaciones(posibles puntos de referencia), el
patron de puntos debe ser el mismo para el audio de consulta y el audio coincidente. Si se
coloca el mapa de constelaciones de una canciéon de la base de datos, y el mapa de
constelaciones de una muestra corta de audio coincidente, de unos pocos segundos de
duracion, en una pieza de plastico transparente, y luego se desliza la ultima sobre la
primera, en algun momento significativo el nimero de puntos coincidira cuando se ubique
el desplazamiento de tiempo adecuado y los dos mapas de constelacion estén
alineados(Figura 1.30).

Comparar los mapas de constelaciones es una forma poderosa de hacer coincidir
dos audios, en presencia de ruido y/o eliminacion de caracteristicas. Este procedimiento
reduce el problema de busqueda a un tipo de "astronavegacion”, en el que un pequefo
parche de puntos de constelacién de tiempo y frecuencia se debe ubicar rapidamente
dentro de un gran universo de puntos encontrados en mil millones de segundos en la
base de datos[11]. En [31] Yang propone resolver el problema con el uso de esquemas

Hashing.
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Figura 1.30 ¢, d, e, f y g muestra como se comparan los mapas de

constelaciones. a y b mapas de constelaciones. f)Muestra la mejor coincidencia.

Comparar punto por punto es tardado, por lo que se debe comparar varios puntos
al mismo tiempo. Este grupo de puntos se denomina zona objetivo[11]. Se divide los
puntos referencia en zonas. Cada zona tiene un punto de anclaje(que puede estar o no
dentro de la zona) y esta delimitado por una cierta frecuencia y un cierto tiempo; ningun
punto que esté fuera de este alcance puede pertenecer a la zona objetivo. Con el punto
de anclaje y con cada punto dentro de la zona se formara un arreglo de 3 casillas; en la
primer casilla estara la frecuencia del punto de anclaje, en la segunda casilla estara la
frecuencia del punto referencia del grupo, y en la tercer casilla estara la diferencia del
tiempo entre el punto de anclaje y el punto de referencia.

Estas direcciones estaran vinculadas a otro arreglo de dos casillas, en la primer

casilla estara el tiempo del punto de anclaje y en la segunda casilla estara el id del audio.

Frecuencia

Tiempo
Figura 1.31 Se muestra como b, c y d estan dentro de una zona objetivo, el ancla de
esa zona es el punto a.
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En la tabla 1.1 se muestra un ejemplo de como se forman los arreglos a partir de los

puntos de referencia y el punto de anclaje de la figura 1.31.

Frecuencia Frecuencia Diferencia Tiempo del

del ancla. del punto del tiempo ancla
t_ancla-
t_punto
b 10 10 1 1 1
c 10 20 1 1 1
d 10 30 1 1 1

Tabla 1.1 Direcciones de los hashes unidos al arreglo donde se encuentra el id de la
cancion con respecto a la figura 1.31.

Para encontrar la huella similar en la base de datos, se hace los mismo que
cuando se comparan los mapas de constelaciones, es decir que en cierto tiempo los
hashes de consulta y los de un audio de la base de datos van a coincidir. A diferencia que
en este cotejamiento se comparan dos puntos de referencia. Se debe tener en cuenta que

si no hay puntos similares, no se encontrara ninguna huella en la base de datos.

36



CAPITULO 2

TRABAJO
RELACIONADO



2.1 TRABAJO RELACIONADO

En esta seccion se explican algunos de los trabajos que se relacionan al uso de la
huella digital, para que el lector se familiarice con lo que se ha hecho hasta el dia de hoy.
El objetivo principal de la huella digital de audio es establecer una igualdad de dos
objetos multimedia, no comparando los objetos en su totalidad, si no comparando
pequefas fracciones de ellos. Las ventajas del uso de la huella son:
* Reduce memoria en el almacenamiento, ya que las huellas son pequefias
en comparacion con los objetos multimedia.
* Elruido o las frecuencias irrelevantes son eliminadas de las huellas.
Generalmente un sistema de huella digital consiste de dos componentes, un
método de extraccién de huellas y un método de busqueda eficiente para encontrar la

huella similar en una base de datos.[9]

2.1.1 Huella digital vs marca de agua

La extraccion de informacién a partir de un audio se ha llevado a cabo a lo largo de
varias décadas; anteriormente era muy comun usar las marcas de agua(una técnica para
ocultar informacion dentro del archivo sin modificar la calidad [4]) para poder preservar los
derechos de autor de un audio y que éste no sea usado de manera ilicita.

La marca de agua genera excelentes resultados cuando se trata de comparar el
archivo completo y sin distorsiones. La complejidad de la marca de agua permanece
constante a comparacion con la huella, que su complejidad aumenta a medida que la
base de datos crece[7], pero en [2] muestra que la huella de audio es menos vulnerable a
los ataques ya que si se trata de modificar esta huella, se puede alterar la calidad de
sonido, mientras que si se modifica la marca de agua, ésta podria dejar intacta la calidad
del audio, y éste podria ser usado de manera no autorizada y ninguna computadora lo

detectaria. Por lo que en cuestiéon de fiabilidad, la huella digital es mejor.

2.1.2 Fases para la obtencion de una huella digital

En [2] se presenta una forma general de como obtener la huella digital de un

audio, tal como se puede observar en la figura 2.1.
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Audio Huella Digital

Preprocesamiento
Superposicion
Transformada

Extraccién
Modelado

Figura 2.1 Forma general de modelar una huella.

Para encontrar la huella digital en un audio es necesario aplicar un pre-
procesamiento, en donde se usan filtros para quitar ruido(frecuencias no deseadas), o
también para reconstruir la senal, si ésta tuvo pérdida de informacion debido a la
digitalizacion.

El pre-procesamiento se realiza de distintas maneras dependiendo la necesidad.
En [6] se sugiere aplicar un filtro pasa alta para quitar el ruido(en este caso el ruido son
embarcaciones por debajo de los 1000Hz). En [5] se usa el pre-procesamiento para
convertir la entrada a una sefal mono y reducir la frecuencia de muestreo eliminando
informacién que no es relevante para la percepcion humana y asi poder enfocarse en las
caracteristicas importantes de la sefal. En [2] se sugiere que el audio necesita simular un
canal(band filtering), para poder aplicar una normalizacion o una pre-énfasis.

En la superposicién la sefal se divide en cuadros de un tamafo comparable a la
velocidad de variacion de los eventos acusticos subyacentes, ya que en [2] sugiere que la
sefal puede considerarse como estacionaria, es decir que son constantes en sus
parametros estadisticos sobre tiempo en un intervalo de unos pocos milisegundos.

Como la senal depende del tiempo, ésta se transforma para que dependa de la
frecuencia. La Transformada Discreta de Fourier(DFT), la Transformada Rapida de
Fourier(FFT), la Transformada de Fourier en Tiempo Corto(STFT), la Transformada
Wavelet, entre otras, realizan esta conversion. Como la sefial es discreta no se puede
utilizar una transformada de funciones continuas, por lo que se tiene que usar
transformadas discretas. Si se considera usar la STFT, al dividir la sefal es necesario
minimizar las discontinuidades del principio y del final de los intervalos, por lo que es
necesario aplicar una funcion ventana a cada lapso.

Transformada la sefal, se procede a construir un espectrograma. Un
espectrograma es una representacion grafica del dominio de la frecuencia, en el que

partiendo de éste se pueden extraer caracteristicas y modelar una huella
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digital(fingerprint). Existen técnicas que se pueden usar para la extraccion de
caracteristicas del audio. En [3] usa PCA(Analisis de Componentes principales), ya que
reduce la dimensionalidad de un conjunto de datos. Para extraer las caracteristicas del
llanto de los bebes usa varios algoritmos tales como el LPC(Codificacion Predictiva
Lineal) que es una de las técnicas mas usadas en la codificacion de voz; la
MFCC(Coeficientes Cepstrales en las Frecuencias de Mel) que son los coeficientes para
la representacién del habla basados en la percepcion auditiva humana; también usa un
cocleograma que es el que representa los patrones de excitacion de la membrana
basilar(en el oido interno). En [11] se obtiene la huella a partir de los puntos de referencia
que se basan a partir de los picos de intensidad. En [5] se obtienen la huella a partir de los
puntos de referencia, que se obtienen a base de los picos espectrales. En [26] la huella
digital es un vector formado por suma de pixeles de color blanco de una imagen binaria
obtenida de un espectrograma.

En el bloque de modelado de huellas se recibe generalmente una secuencia de
vectores de caracteristicas[2]. Para estos modelos se pueden usar las energias del audio,
el ritmo de la cancién(BPM), secuencias de caracteristicas, entre otros. Un modelo para
crear la huella es el modelo oculto de Markov, en el que determina parametros
desconocidos u ocultos de una cadena de datos a partir de parametros conocidos.

Cuando se deduce la huella de audio, se necesita comparar las huellas con una
base de datos, como lo hace Shazam[5](una aplicacion movil permite la identificacion de
musica, usa la huella de una sefial de audio para determinar que cancién se esta
reproduciendo), se usan redes neuronales para clasificar el audio tal como la hace [3] con
las enfermedades mediante el llanto de los nifios, 6 como lo hace [6] mediante el
clasificador KNN para determinar el tipo de embarcacion. Shazam[1] usa la técnica del
vecino mas cercano para encontrar los mejores resultados en la base de datos, después
realiza una puntuacién mediante el algoritmo genético Grano Fino para determinar el

audio que mas se asemeja.

2.1.3 Aplicaciones de la huella digital de audio

La huella digital de audio tiene aplicaciones en la musica y en la biometria de voz. En
[10] se menciona que la huella digital tiene 4 aplicaciones en la musica:
* Monitoreo de transmision: Generar automaticamente listas de reproducciones de

estaciones de radio, televisidon o transmisiéon web.
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* Audio Conectado: Los usuarios pueden identificar la cancion presionando un
boton.

* Tecnologia de filtrado P2P: Las canciones, con derechos de autor, se pueden
bloquear de la red para que estas no se puedan compartir o descargar de manera
ilicita.

* Organizacién de la biblioteca de musica automatica: Los archivos con metadatos
inconsistentes, faltantes o erréneos se pueden corregir automaticamente con los
metadatos correctos.

En [33] se menciona que la huella digital de audio se usa para reconocer la voz de una

persona para conocer si es quien dice ser.

Shazam[5] reconoce la cancion un audio que el usuario graba con su teléfono, una
vez reconocida devuelve al movil datos tales como el nombre, el artista, el album, y foto
de album. El usuario graba un audio corto y Shazam determina su huella digital. Para
determinar la huella, Shazam aplica un pre-procesamiento al audio, el cual consiste en
convertir el archivo de audio en un formato comun para que éste pueda ser analizado; de
vez en cuando este paso involucra convertir el audio a mono y reducir la frecuencia de
muestreo para quitar el ruido o las frecuencias no deseadas, para enfocarse en las
caracteristicas importantes de la senal; para la siguiente fase se calcula cuantas muestras
se deben considerar para aplicarles una transformada en el dominio de la frecuencia.
Después se seleccionan caracteristicas que pueden ser usadas para caracterizar el audio.
De las caracteristicas que se extrajeron, se deduce la huella del audio. Esta huella se
convierte a valores Hash[11] y ésta se compara en una base de datos de millones de
huellas de audio de canciones. Convertir la huella a valores hash, acelera la busqueda
para identificar la cancién. Identificada la cancion, el sistema devuelve los datos de la
cancion y estos aparecen en el movil.

Existen varias aplicaciones maoviles para el reconocimiento de una cancion. Otra
aplicacion es Sound Hound; es similar a Shazam en el objetivo de reconocer una cancion,
la diferencia es que Sound Hound permite que el usuario ademas de grabar la cancién,
éste la pueda cantar, tararear o alguna combinacion de las anteriores. La aplicacion debe
analizar y distinguir si la entrada de sonido es musica monofénica, musica polifénica,
palabras habladas, sonido cantado, un zumbido, cualquier otro sonido, 0 una combinacion
de los anteriores. Cuando se determina que tipo de sonido es, se obtienen las
caracteristicas del archivo de audio(huella digital) y se compara con varias bases de datos

para encontrar la cancion correcta[12].
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En [13] también se crea un sistema de reconocimiento musical basado en la huella
digital de audio. Este expone que Shazam es un aplicacién mévil que basa su algoritmo
en el clasico algoritmo Phillips para extraer la huella digital y que este algoritmo es
robusto, pero la eficiencia es insatisfactoria; por lo que propone hacer una transformada
Wavelet que es una referencia cuantitativa aplicada a la recuperacion musical [14]; al usar
esta transformada, el tamafo de las huellas de audio se reduciria. También propone usar
el espectro de energia coclear ya que las huellas tendrian mejor precision y robustez[15].

En [16] presenta dos aplicaciones de la huella de audio. La primera es detectar un
audio duplicado, incluso si estos difieren en calidad 6 en duracion. La deteccion de audios
duplicados es util para limpiar automaticamente grandes colecciones de audio. La
segunda aplicacion consiste en generar una miniatura de audio; esta miniatura es una
seccion representativa, de 15 segundos, de la cancion. Estas miniaturas ayudan a mejorar
la exploracién de audio de listas de canciones pequefas o grandes. Este trabajo usa un
Motor de Reconocimiento de Audio(RARE) que convierte un segmento de audio en 64
numeros de punto flotante(huella digital), e identifica los clips que utilizan una distancia
euclidiana ponderada. RARE ha demostrado ser muy resistente a las distorsiones del
audio original.

En [17] la huella de audio se utiliza para identificar rapidamente eventos de sonido
recurrentes en grabaciones de varios dias. Esta aplicacion se basa en una técnica de
huellas que usa los picos de energia en el tiempo y la frecuencia, elimina problemas de
encuadre y quita los niveles de ruido de fondo. Esta técnica es muy efectiva para
identificar sonidos estructurados, pero no puede encontrar repeticiones de sonidos mas
organicos. Los sonidos estructurados son sonidos que siguen un patron, tales como el
timbre del teléfono; los sonidos organicos son aquellos sonidos que no crea una
computadora; por lo general no siguen un patron tales como el habla.

Dentro del open source existen herramientas que ayudan a la extraccién de
caracteristicas de un audio, entre ellas estan Echoprint, Chromaprint y Dejavu. The Echo
Nest liberé el coédigo de fingerprint e identificacion de canciones al cual se le llamé
Echoprint, pero fue adquirida en 2014 por Spotity. Aunque en la actualidad la comunidad
de usuarios esta activa, BBEVA Labs concluye que el sistema necesita al menos 20
segundos para obtener buenos resultados, logrando un 89% de acierto; a parte de que
solo obtiene buenos resultados si el audio es directamente obtenido de su fuente
original[23]. Chromaprint forma parte del proyecto AcousticID el cual tiene 8.3 millones de

audios para comparar. Chromaprint compara audios mediante el uso de espectogramas y
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el procesamiento de imagenes[24]. Dejavu es un cédigo que se encuentra en GITHUB. Su
implementacion esta en Python; lo mismo que las aplicaciones anteriores se usa para
reconocer la cancion que esta siendo reproducida, su algoritmo no esta hecho para el

reconocimiento de voz[25].
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CAPITULO 3

EXPERIMENTACION Y
RESULTADOS

44



3.1 IMPLEMENTACION

En este capitulo se presentan detalles de la implementacion y resultados
obtenidos al procesar audio y extraer caracteristicas de la huella de audio.

En las siguientes secciones se realizan experimentos con la extraccion de
caracteristicas de las imagenes binarias y de los puntos de referencia. Los experimentos,
resultados y algunas imagenes de esta tesis se obtienen mediante el uso de la
herramienta creada llamada PAEX-HUDI(Pre-procesamiento de Audio para la extraccion
de la Huella Digital).

PAEX-HUDI permite pre-procesar sefales de audio, analizarlas, extraer huella y
realizar experimentos con diferentes audios comparando su huella digital. En la figura 3.1
se observa la pantalla principal de la herramienta, donde aparece en la parte superior el
menu donde el usuario puede cargar un audio(menu archivo), pre-procesar, analizar y

realizar experimentos.

Archivo Preprocesamiento Andlisis Experimentos ]
1~
08 -
06 -
04—
02
. 1 I 1 | | | 1 1 1 ]
0 01 02 03 04 05 06 07 08 09 1
Play Stop | pause | resume Tiempo 0.00
Grafica Canales Reproducir Desde
° LI Mostrar Ambos Canales

Derecho Transformada

08—

06—

04—

02—

Figura 3.1 Pantalla principal de la herramienta creada para la tesis
PAEX-HUDI se programé en matlab; este lenguaje permite el uso de funciones

predeterminadas para obtener la transformada de Fourier y el espectrograma; se usaron
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funciones de procesamiento de imagenes y de audio tales como convertir matrices a
imagenes y la aplicacion de los filtros Butter, Chebyshev y Window Sinc. Para la
comparacion de huellas en el método de imagenes binarias, se cre6 una base de datos
con el driver JDBC para MySQL con la herramienta database toolbox.

PAEX-HUDI le permite al usuario visualizar la sefal y la transformada de un audio
en un cierto tiempo para que éste determine si se debe aplicar un pre-procesamiento al
audio. En el pre-procesamiento se puede aplicar la conversion estéreo a mono y se
pueden aplicar los filtros vistos en el capitulo 1 (figura 3.2). El usuario también puede
analizar el audio como espectrograma y a partir de éste modelar la huella digital mediante
los métodos vistos en el capitulo 1. Al analizar el audio, la herramienta le permite al
usuario visualizar la huella en un archivo (imagenes binarias) o en una imagen(puntos de
referencia) (figura 3.3), para determinar si se debe modificar parametros como el umbral,
el ancho de vecindad, zona objetivo o los maximos por frame dependiendo el método. Por
ultimo PAEX-HUDI le permite realizar experimentos para los dos métodos de modelado
de huella. El usuario debe seleccionar los audios con los que se experimentara y el
programa determinara las huellas que son semejantes(figura D.7 y D.8)Visualice el

apéndice D para ver una descripcion mas detallada del sistema.

Preprocesamiento WAGEUNTIEN

Convertir Audio a Mono
Pasa Baja

Pasa Alta

Pasa Banda

Elimina Banda

Figura 3.2 Menu Pre-procesamiento

46



Imagenes Binarias
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vector_huella.txt

1

>

Puntos de Referencia
Figura 3.3 Visualizaciéon de huella en las imagenes binarias y en los puntos

de referencia.

3.1.1 Pre-procesamiento

En la fase de pre-procesamiento, los filtros permiten el paso de las frecuencias

deseadas y elimina las frecuencias no deseadas; como se puede observar en la seccion

1.2.3 existen 4 filtros que se pueden aplicar; para poder aplicarlos es necesario hacer uso

de los filtros no ideales; para esta tesis se propone el uso de Window Sinc, Butterworth y
Chebyshev.

Window Sinc: Para poder aplicar este filtro se requiere los M puntos a truncar, la
frecuencia de corte Wn(depende el filtro, si es pasa baja o pasa alta solo se
requiere una frecuencia de corte, si es pasa banda o elimina banda se requieren
dos frecuencias de corte) y la ventana para evitar las ondulaciones en la banda
eliminada.

Chebyshev y Butterworth: Como se vio anteriormente Butterworth nace de
Chebyshev, por lo que usan los mismos requerimientos para poder aplicarlos. Se
requiere el orden del filtro N y la frecuencia de corte Wn(igual que en Window Sinc,
éstos necesitan una o dos frecuencias dependiendo del filtro no ideal). Mientras
mayor sea el orden, el filtro produce una mejor caida como se observa en el
apéndice D, pero si se necesita crear el filtro a base de las atenuaciones(Rs, Rp),
la 6 las frecuencias de corte y las frecuencias en donde el filtro se empieza a
aplicar Ws, se usan las formulas 12, 13 y/6 14, para obtener el orden y que el filtro

respete las especificaciones necesarias.
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En la figura 3.4 se puede observar el espectro del audio de la cancion “Returning
Empty Handed- Underotah” filtrado con un pasa banda de 300 a 5000 Hz. Se puede
observar en la figura 3.4a el filtro Window Sinc con 10 puntos truncados y una ventana
Blackman. En la figura 3.4b se observa el filtro Chebyshev con un orden N=4. En la figura
3.4c se observa el filtro Butterworth con atenuacion Rp=0.005 y Rs=0.007 y frecuencias
Ws1=200 y Ws2=5500. Esto da como resultado un orden N=2.

Cabe recalcar que esta fase no es necesaria, pero esto depende del audio. Si se
supone que los audios que se quieren analizar se encuentran grabados en una cabina de
audio especializada, donde no existe el paso del ruido, no es necesario aplicar filtros; si se

aplica un filtro innecesariamente, puede afectar las frecuencias y el analisis del audio.

Frecvence

Figura 3.4 a)Espectro de un audio filtrado con pasabanda Window Sinc,
b)Chebyshev, c)Butterworth. d)Espectro sin filtro del audio.
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3.1.2 Espectrograma

Cuando se crea un espectrograma, es necesario tener en cuenta el tipo y tamafo
de la ventana, y la cantidad de muestras traslapadas.

* La ventana se utiliza para poder aplicar la transformada de Fourier en tiempo
corto, como se explica en la seccion 2.1.4.5 de una muestra de audio se obtendran
varios espectros y la unidn de esos espectros dara como resultado el
espectrograma.

* Las muestras traslapadas daran una mejor resolucién en las intensidades en el eje

de la frecuencia como se explica en la seccion 2.2.4.6.

Si la funciéon 1.17 se visualiza en forma matematica, ésta es una funcién con dos
variables independientes, pero si se visualiza en forma computacional, ésta es una
funcidon con dos parametros, en otros términos son las entradas de una matriz X[m, w],
donde m sefala el tiempo que ha transcurrido; m tiene un valor inicial igual a 1 y un valor
maximo equivalente al tamafio de la ventana. La variable w es la encargada de sefalar la
frecuencia, la cual tiene un valor inicial igual a 1 y un valor final a 22000. La matriz X[m, w]
se puede visualizar como una tabla, donde m es el numero de filas y w el numero de
columnas, y a su vez se puede visualizar como una imagen donde m es el ancho de la
imagen y w es la altura; cada pixel de la imagen equivale a cada celda de la matriz X, sdlo
que en la matriz cada celda representa en numero la intensidad del espectro y en la
imagen cada pixel representa con un color la intensidad de la frecuencia, un color amarillo
brilloso para frecuencias altas y azul fuerte para frecuencias bajas. El espectrograma no
es mas que una forma visual de representar los datos de una matriz(figura 3.5).

Cuando se obtiene cada valor de las casillas de la matriz X, se usa la formula 1.17
donde m=1 hasta T, donde T es el tamano de la ventana y w=1 hasta 22000, por lo que
se tendran 22000T casillas por cada espectrograma. No se debe olvidar que m indica el
tiempo que la sefal ha transcurrido, pero ésta no se mide en segundos o milisegundos,
ésta se mide en muestras. En el capitulo 1 se menciona cuanto debe valer la frecuencia
de muestreo (fs). ¢Pero qué significa fs?. La frecuencia de muestreo significa que por
cada segundo se tendra fs muestras, por lo que si fs=8000, se tendran 8000 muestras por

cada segundo 6 bien cada muestra vale 0.000125 segundos.
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Muestras

0.0055 + 0.00001 -0.9055 + 0.00001 ©.0017 + 0.00001i -0.0000 + 0.0000i -0.0017 + 0.0000i
0.0046 + 0.00241i -0.0050 - 0.00131i 0.0021 - 0.0012i -0.0009 + 0.0024i -0.0008 - 0.0023i
0.0023 + 9.00361 -0.9038 - 0.0019i ©0.0033 - 0.0017i -0.0032 + 0.0035i 0.0014 - 0.0034i
-0.0002 + 0.00301 -0.0025 - 0.00161 9.0045 - 09.00141 -0.0057 + 09.00281 0.0038 - 0.00281
-0.0017 + 0.00091 -0.0018 - 0.00051 0.0053 - 0.00041 -0.0071 + 09.00071i 0.0053 - 0.00071i “
-0.0014 - 0.0017i -0.0020 + 0.0007i 0.0052 + 0.00101i -0.0068 - 09.0019i 0.0050 + 0.0019i
0.0006 - 9.090341i -0.0031 + 0.0015i ©0.0043 + 0.0019i -0.0049 - 0.00361i 0.0031 + 0.0036i ]
0.0031 - 9.00341i -0.9044 + 0.0014i ©0.0030 + 0.0021i -0.0023 - 0.0037i 0.0006 + 0.0036i m
0.0051 - 0.0017i -0.0054 + 0.0004i ©.0020 + 0.0014i -0.0004 - 9.0021i -0.0013 + 0.0020i o
0.0054 + 0.00081 -0.0054 - 0.00101i ©.0016 + 0.00021i -0.0001 + 0.00051i -0.0016 - 0.00041 :
0.0040 + 0.0030i -0.0045 - 0.0021i ©.0022 - 0.0010i -0.0015 + 0.0026i -0.0002 - 0.0024i m
09.0015 + 0.00361 -0.0032 - 0.00241i ©0.0035 - 0.90141 -0.0040 + 0.00321i 0.0022 - 0.0030i
-0.0008 + 0.9025i1 -0.0020 - 0.0016i 0.0047 - 0.0010i -0.0064 + 0.0019i 0.0045 - 0.0018i :
-0.0018 + 0.9001i -9.0017 - 0.0003i 9.0054 + 0.0002i -0.0073 - 09.0005i 0.0054 + 0.0006i o
-0.0009 - 0.00241 -0.0024 + 0.00081 9.0052 + 0.00161 -0.0064 - 9.00301 0.0045 + 0.00301 mms
9.0014 - 0.00371 -0.0037 + 0.00121 ©0.0041 + 0.00251i -0.0041 - 9.00431i 0.0023 + 0.0042i m
0.0040 - 0.00311 -0.0050 + 0.00061 ©0.0027 + 0.00251i -0.0016 - 0.00381i -0.0002 + 0.0037i
0.0056 - ©.0010i -0.0056 - 0.0007i ©.0017 + 0.00161i -0.0000 - 0.0017i -0.0016 + 0.0017i
0.0054 + 0.0016i -0.0052 - 0.0021i ©0.0015 + 9.0003i -0.0003 + 0.0009i -0.0014 - 0.0007i
0.0035 + 0.0035i -0.0039 - 9.0029i ©.0023 - 0.0008i -0.0023 + 0.0027i 0.0005 - 0.0024i
0.0008 + 0.00361 -0.0025 - 0.00271 ©0.0037 - 0.00121i -0.0050 + 0.00271i 0.0030 - 0.0024i
-0.0012 + 0.00191 -9.0016 - 0.00151 0.0050 - 0.00051 -0.0070 + 0.00091 0.0049 - 0.0007i

\

Figura 3.5 Se observan los datos de una matriz visualizados en un
espectrograma.

3.1.3 Extraccion de caracteristicas y modelado de la huella digital

Cuando la sefial de audio se ha transformado y se ha creado su espectrograma,
ésta se puede analizar para obtener las caracteristicas, o bien los puntos del
espectrograma que permitiran modelar la huella digital de audio. En esta seccién se
juntan las dos fases ya que el modelado de la huella depende del algoritmo de extraccion

de caracteristicas.

3.1.3.1 Modelado a partir de imagenes binarias

Como se menciond en el capitulo 1 se dice que una huella digital de audio puede
ser un conjunto de varias huellas, pero esta definicion puede ser confusa para el lector,
por lo que antes de adentrarnos al modelado a partir de imagenes binarias, se aclarara

este punto.
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En el capitulo 2, se menciona que una huella es un extracto de un audio, la cual
ayuda a no comparar un audio o un objeto multimedia con otros en su totalidad, si no se
compararan pequefas fracciones de éstos para determinar que tan semejantes son.

Se considera en este ejemplo la huella digital de un audio como un vector de 48
casillas. Se supone un audio de 10 segundos con un fs = 8000, si se obtiene la huella
digital de todo el audio, el espectrograma seria una matriz de
22000*8000*10=1760000000=1.76*10° datos, al convertir el espectrograma a una imagen
binaria, la imagen tendria 1.76*10° pixeles, y de ésta se obtendria la huella, por lo que se
tendria 1.76*10° datos analizados y almacenados en nuestra huella de 48 casillas. Lo que
se pretende mostrar es que un conjunto de datos demasiado grande se reduce a 48
casillas; esto podria generar que audios que no se parecen tengan la misma huella digital.

Se puede evitar el problema anterior dividiendo el audio de 10 segundos en 10
segmentos, como lo muestra la figura 3.6. En la figura 3.6a se puede notar como de un
audio de 10 segundos se obtiene un vector, y en la figura 3.6b se puede observar como
del mismo audio se obtienen 10 vectores, por lo que para esta figura la huella seria un
vector con 480 casillas(tomando en cuenta que en el capitulo 1 se menciona que por cada
segmento se obtiene un espectrograma, y del espectrograma se obtiene una imagen
binaria y de cada imagen binaria se extrae un vector de 48 casillas; por lo que si el audio
se dividié en 10 segmentos, se tendra 10 vectores de 48 casillas, de ahi se dice que la
huella digital de audio de la figura 3.6b tiene 480 casillas). Esta division reduce la
posibilidad de que audios diferentes tengan la misma huella digital.

Cuando se inicia la extraccion de caracteristicas del espectrograma, éste se debe
convertir a una imagen binaria, por lo que se necesita obtener el espectro E de cada valor
de la matriz X[m, w] para eso se utiliza la férmula 1.17. Una vez obtenido el espectro de la
matriz, se necesita normalizar como lo hace [29] para quitar propiedades, en particular el
brillo(formula 3.1) y el contraste y para poder trabajar con los valores dentro del rango

[0,1]. Para normalizarla matriz se usa la férmula 3.2.

E[m,w] = modulo®(X[m,w]) (3.1)

E[m,w] — minimo(E) (3.2)
maximo(E) — minimo(E)

Xn[m,w] =
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Figura 3.6 a)Un audio con una huella b)El mismo audio de a con 10 huellas de un
audio.
En este momento la matriz esta normalizada por lo que se obtiene la media(med)

con la formula 3.3, para que en la imagen binaria (I[m,w]) se pinten los pixeles de color
blanco cuando las casillas Xn[m,w] rebasen el valor de la media; si este valor no es
rebasado, el pixel se debera pintar de color negro. En este paso se usa una variable
conocida como umbral. Esta variable se multiplica por la media y dependiendo el valor
permite pintar mas o menos pixeles de color blanco.

{';12‘14’=1Xn[m,w] (3.3)

mx*xw

med =

donde m es el tamafo de la ventana, w son las frecuencias y Xn matriz normalizada.

Una vez obtenida la imagen binaria, se debe crear la huella, es decir se debe crear
el vector de 48 casillas. Se divide la imagen en 24 filas y en 24 columnas. Cada suma de
pixeles blancos de cada fila o columna se guarda en una casilla del vector. Se tiene 48
sumas(24 sumas de las filas y 24 sumas de las columnas), por lo que cada suma
corresponde a cada casilla del vector.

Cuando se divida la imagen binaria la ultima fila y la columna, no tendra el mismo

ancho que las demas filas y columnas respectivamente. Para que esto suceda my w
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deben ser multiplos de 24 en la creacion del espectrograma, lo cual no sera del todo
posible ya que se tienen w=22000 frecuencias y este niumero no es multiplo de 24.

Creado el vector, se almacena en la base de datos. La herramienta que se creé
reconoce si se tienen uno o varios vectores y por cada vector se crea un id diferente
compuesto del nombre del audio + guidn bajo + numero del vector. Ejemplo si se tiene el
vector 23 del audio 3.wav, el nombre quedaria 3_23.

Se crea una base de datos para almacenar todas las huellas o vectores de los
audios que se van a analizar. La base de datos tiene una tabla que tiene 49 columnas; la
primer columna(id) es el identificador del vector y es la llave de la tabla; esta columna es
de tipo caracter con un tamafio de 7. A partir de la segunda columna y hasta la 49 se
almacenan las casillas del vector, por lo que estas columnas son de tipo entero. En la
figura 3.7 se puede observar como se almacenan las huellas en la base de datos. Se ve
que si solo es un vector, el id es sbélo un numero, pero si la huella tiene varios arreglos,
entonces el id es la union del numero de la huella, seguido de un guién bajo, seguido del

numero del vector.

Huellas Base de Datos
d 1 2 3
1 0” Wﬂ — 1 45 77 3

g ooo —— 2135 98 0
1 48
2 - lee o Fldfx] —— 22 3 4 2
1 48
| [ECEEle0OELE[] — 23 4 ° 3
1

48

Figura 3.7 Se muestra cdmo se almacenan las huellas en la base de datos
Antes de experimentar, se necesitan dos tipos de audios; uno es el audio que se
va a comparar y el segundo tipo es o son los audios con los que el primer tipo se va a
comparar. Cuando se obtienen las huellas de los archivos,se almacenan en la base de
datos. Se debe tomar en cuenta que el mismo pre-procesamiento aplicado al audio que se
va a comparar, se debe aplicar al audio o a los audios con los que se va a comparar.

Cuando se experimenta se extraen las huellas de la base de datos, se concatenan en el

53



caso de que los audios tengan varias huellas para formar una sola huella, y se comparan
casilla con casilla la huella de cada audio de tipo dos, con la huella de tipo uno.

La comparaciéon de casilla con casilla de las huellas de los audios se realiza de la
siguiente forma se toma v1 como la huella de tipo 1, v2 como la huella de tipo 2, t1 el
tamano de v1, t2 el tamafio de t2 y j=1, c=0:

1. Si las huellas son del mismo tamafo, se compara cada par de casilla de v1 y v2
desde la casilla i=1 hasta la casilla i=t1
v1(i + ¢) == v2(i) (3.4)
Si cumple la comparacion entonces el contador incrementa
casillas_iguales(j)=casillas_iguales(j)+1.
2. La huella v1 se necesita mover por todo v2 para ver si la huella v1 se asemeja de
una mejor manera, por lo que se repite el paso 1 incrementando c=c+1 vy j=j+1.
3. Cuando se ha movido v1 por todo v2, se toma el mayor valor del vector
casillas_iguales() y ese valor indica cuantas casillas tienen de semejanza v1 y v2
En el caso de que el tamafo de v1 > v2, i=1 hasta t2. Y para el caso de que el tamafo
v2<v1, i=1 hasta t1. Para ambos casos se repite el mismo algoritmo.

El algoritmo anterior permite comparar la exactitud de las casillas. Si las casillas
que se estan comparando no son iguales, entonces el contador casillas_iguales(j) no se
incrementa. Si no se requiere comparar la exactitud de las casillas y lo Unico que se
quiere es ver si las casillas a comparar son parecidas, se usa una variable llamada
desfase d. Es decir, si la casilla v1(i1)=1030 y v2(i1)=1031, se puede notar que no son
iguales; el algoritmo anterior no incrementaria el contador, pero se puede observar que la
diferencia no es mucha por lo que se puede concluir que la comparacion no es exacta
pero es similar. Esta variable de desfase se le sumara y restara al valor de v1(i+c) para
que si v2(i) esta dentro del rango, la variable de casillas_iguales(j) se incremente, asi
como se puede visualizar en el siguiente condicional.

Si(2() <vi(+c)+d)y w2@) >vi(j+c)—d)
casillas iguales(j) = casillas iguales(j) + 1 (3.5)
Fin_si

Cada maximo valor de casillas iguales se almacena en otro vector mch(k) (maximo
comparacion huellas) donde k representa los audios de tipo 2 que se han comparado. De
este vector se toman los resultados que sonn iguales a t1, eso quiere decir que todas las
casillas del audio k son iguales a t1. Las huellas que cumplan con lo anterior, son las

huellas que se asemejan al audio que se esta comparando.
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Como se estd comparando la exactitud de las huellas si t1=96 y mch(3)=95, el
algoritmo de comparacion rechazaria la comparacion y concluiria que el audio 3 no se
parece, asi que aqui se utilizara otro umbral se nombrard como mci(maximo casillas
iguales). Si mch(k)>mci entonces la huella del audio k es semejante a la huella del audio a

comparar. El umbral mci debe ser menor o igual a t1.

3.1.3.2 Modelado a partir de puntos de referencia

En esta seccion se explica el modelado de huella a partir de los puntos de
referencia. Cabe mencionar que este modelado de huella no divide la huella de todo el
audio, en huellas pequefias como el modelado anterior.

A partir del espectrograma se necesita encontrar los puntos la de referencia que
sean caracteristicas de la sefal de audio. Como se explicé en la seccion 1.2.4.7.2 existen
varios picos de intensidad en un espectrograma, pero no todos pueden ser puntos de
referencia. Un pico espectral (t,, f;), donde t representa la coordenada del tiempo y f la
coordenada de la frecuencia, es un punto de referencia si cumple con la ecuacion 3.6:

P(to, fo) > P(t, f) (3.6)
donde (t,f) € [(to —a,to+a) X (fo—a,fo +a)l, a es la anchura de la vecindad y P
determina la intensidad del punto[32]. Por lo que entre mas grande sea a, menos puntos
de referencia se encontraran. En la figura 3.8 se muestra un pico de intensidad y su

vecindad con el que se va a comparar.

Figura 3.8 Se muestra el pico de intensidad (t,,f,) y la vecindad con la que se
compara.

Estos puntos de referencia pueden persistir a la aplicacion de filtros, por o que en
la figura 3.9 se muestran los puntos de referencia de una sefial de audio de una persona;

en la figura 3.9a el audio es virgen y en la figura 3.9b se le aplica un filtro pasa banda de
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300 a 5000 Hz. En la figura 3.9a aparecen 22 hashes, mientras que en la figura 3.9b
aparecen 24 hashes. Se puede observar en la parte superior de ambas imagenes la
diferencia de hashes.

Los puntos de referencia obtenidos forma un mapa de constelaciones como se
observo en la figura 1.30. También se explicé anteriormente que se necesita comparar un
pequefo parche de puntos dentro de una base que tiene millones de puntos, por lo que
en este documento se propone comparar varios puntos en lugar de comparar punto por
punto. Para esta comparacion se usan las tablas hash. Las tablas hash asocian valores
con claves para una eficiente busqueda de datos; en este caso, se asociaran los puntos a
las filas de una tabla como se muestra en la tabla 1.1.

La unién de dos puntos sera un hash. El primer punto debera ser el anclaje y el
segundo debera ser un punto dentro de la zona objetivo como se observa anteriormente
en la figura 1.31. La zona objetivo se limita por un rectangulo, donde la base es zt y la
altura es zf. Las variables zt y zf indican los limites del tiempo y la frecuencia para saber
si un punto (t, f) se encuentra dentro de nuestra zona objetivo. Para esta tesis el punto de
anclaje sera el primero de la zona objetivo, pero no formara hashes con puntos de
referencia que tengan el mismo tiempo. Se supone un pico de anclaje (¢t,, f;) y un pico
(t, f) formara un hash si:

tg<t< te+zt Yy fo<f <fo+zf (3.7)

Como se observa en la figura 3.10 los puntos (a,b) y (a,c) forman hashes mientras
que (a,d) no, porque d no esta dentro de la zona objetivo donde a es el punto de anclaje.

Cuando se han obtenido los hashes del audio digital, éstos se compararan con los
hashes de audios que estan en una base de datos. Los audios que tengan hashes
similares con el audio a comparar, son los que tienen huella similar. En la figura 3.11 se
muestra el audio a comparar con 32 hashes y el audio que mas se asemeja en 4 hashes.

Se observa el cambio de color de los hashes que son similares.
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Figura 3.9 a)Hashes de audio virgen b)Hashes de un audio filtrado.

Figura 3.10 Representacion de los puntos de referencia que forman hashes.
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Audio: 143 en 0.032 sec
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Figura 3.11 Representaciéon de dos audios que tienen 4 hashes semejantes.
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3.2 EXPERIMENTACION Y RESULTADOS

En esta seccion se muestran los resultados de algunos experimentos comparando
las huellas digitales que existen en una base de datos, en el caso de las imagenes

binarias, y en matrices, en el caso de puntos de referencia.

3.2.1 Descripcion de los experimentos

En el capitulo 2 se muestran algunas fases del modelado de huella. Cada fase
tiene parametros que ayudan a quitar el ruido y dejar las frecuencias importantes. En este
apartado se analizan algunas fases usando diferentes parametros.

La primer fase es el pre-procesamiento en el que se quita las frecuencias no
deseadas mediante el uso de filtros como el pasa alta, baja, banda y elimina banda. En
[26] sugiere aplicar un filtro pasa banda desde los 300 Hz hasta los 5000 Hz. Este filtro se
aplica con el fin de dejar las frecuencias que utiliza la voz humana. En la figura 3.12, se
puede observar como cambia la sefial, el espectro y el espectrograma de una sefal sin
filtro y de una senal con filtro. En las imagenes a, c y e se muestran la sefal, el espectro y
el espectrograma respectivamente de una sefial no filtrada, mientras que en b, d y f se
muestran los mismo componentes de una sefial filtrada con un pasa banda de 300 Hz a
5000 Hz. Se puede notar como en las segundas imagenes, las graficas tienen menos
informacion, pues se ha quitado las frecuencias que no son necesarias, en este caso se
analizara las sefial de la voz humana.

En la fase de superposicion se debe determinar el tamaino en el que se dividi6 el
audio por medio de ventanas. En los primeros experimentos al ser audios de duracion de
un segundo, no se dividieron éstos por ser pequefos, por lo que nuestra huella digital de
audio abarcaba un segundo. Para la segunda ronda de experimentos, se dividio el audio
en 36 ms. En la figura 3.13 se muestra cdmo se divide el audio en ventanas de 36 ms. El
usuario puede dividir el audio a su conveniencia; entre mas pequefas sean las ventanas,
mas grande sera la huella digital del audio. Hay que recalcar que esta fase solo esta

disponible para las imagenes binarias.
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Figura 3.12 Comportamiento de la seial, espectro y espectrograma de una seial y
de la misma senal sin filtro.

b

Figura 3.13 a) Se muestra una sefal que no se divide b) Se muestra una senal que
se ventanea cada 36 ms.
Para la fase de la transformada se usara la transformada discreta de Fourier
donde se formara el espectrograma de cada division de la fase anterior. Se puede elegir
una ventana rectangular, Hamming o Hann.. Otros parametros para contemplar en la

creacion del espectrograma son el tamafio del espectrograma y las muestras solapadas.
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Se recomienda que las muestras solapadas sean la mitad del tamafio del espectrograma,
para que éste tenga una mejor visualizaciéon. En la figura 3.14a se muestra una
espectrograma sin muestras solapadas y en la figura 3.14b se muestra un espectrograma
con la mitad de muestras solapadas.

En las fases de extraccion y modelado se puede crear la huella mediante
imagenes binarias y puntos de referencia. Si se usan las imagenes binarias, en la
extraccidon de caracteristicas se debe elegir un umbral para poder formar las imagenes
binarias(En la figura 3.15 se muestra imagenes con diferentes umbrales); en la fase de
modelado, esta imagen se guarda en un vector de 48 casillas. Si se crea la huella con los
puntos de referencia, la extraccién de caracteristicas dependen de parametros tales como
la anchura de la vecindad, maximos por frame, zona de frecuencia y zona de tiempo. Para

la fase de modelado se eligen los puntos de referencia encontrados y se forman hashes.

b

Figura 3.14 a) Espectrograma sin muestras solapadas b) Espectrograma con la
mitad de muestras solapadas. Se puede notar un zoom en el eje del tiempo.
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Figura 3.15 a) Espectrograma de un audio, las imagenes b, c y d son imagenes
binarias con 0.9, 1y 1.2 de umbral respectivamente.

3.2.2 Resultados

En esta seccion se muestran y explican los resultados obtenidos de una base de
datos de una pagina web(Wolfram Data Repository), donde se descargan audios de
distintas personas diciendo la palabra five o four.

Se realizaron 22 experimentos usando 200 archivos de audios en los que la gente
menciona la palabra five(numero 5 en inglés). Los audios son de distintas personas, ya
que para estos experimentos lo que se quiere es que no importando los parametros,
PAEX-HUDI no debe encontrar una huella similar. Al ser archivos de duracién maxima de
un segundo se optd por crear un solo vector(tamafo = 48) para la huella de cada archivo.
Se configura el espectrograma con los parametros tamano de
espectrograma=tamafo_audio/8, ventana Hamming, y la mitad de muestras traslapadas.
En la figura 3.16 se observan algunos comportamientos de la huella digital que muestra
PAEX-HUDI, se puede notar que los espectrogramas y las imagenes binarias tienen un
parecido, pero la herramienta no detecta que sean iguales.

En los experimentos del 1 al 21 PAEX-HUDI no reconoce dos huellas como
iguales ya que no existen distintos audios de la misma persona. En el experimento 22
PAEX-HUDI detecta huellas idénticas, pero esto se debe a que las intensidades de los
espectrogramas de 6 audios no rebasan la media multiplicada por el umbral, por lo que

toda la imagen binaria es pintada de color negro.
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Figura 3.16 Se muestra el comportamiento de 3 audios con diferentes
umbrales(u).

El umbral usado en [26] es de 0.1, 0.5 y 0.7. En los experimentos del 6 al 22 se
usa un umbral mayor a 1, pero se debe tener cuidado. Antes de obtener la media global
de la intensidad del espectrograma, se normaliza los valores de la intensidad para
ubicarlos dentro del rango [0,1] como se realiza en [29]. En la multiplicaciéon del
umbral(0.1,0.5,0.7) con la media global, el resultado se ubica dentro del mismo rango[0,1],
pero con un umbral mayor a 1 no se puede asegurar eso. Cuando se multiplica la media
global por 1.5, se presentan valores mayores a 1, por lo que ninguna intensidad de los 6
espectrogramas esta por encima de este valor, lo que causa que las imagenes se pinten
de color negro. Se concluye que se puede usar un umbral mayor a 1, pero no es
recomendable.

Se realizaron 10 experimentos donde se toman 170 audios de los experimentos
anteriores, y se agregan 30 audios en los que la voz de algunas personas se repite de 2 a
4 veces. Para estos experimentos se modela una huella mas pequefia(tamafio=32 ms).
Se comparan tramos mas pequefios del audio. En promedio cada huella tiene 1532
casillas. En la tabla F.2 se muestra el resultado de los experimentos. Se usa la misma

configuracién de la obtencién del espectrograma de los experimentos anteriores; se usa el
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parametro umbral y desfase. En los experimentos del 7 al 10 se agrega un filtro Pasa
Banda, para filtrar solo las frecuencias de habla que estan entre 300 y 5000 Hz[26].

En estas pruebas se puede observar que no se encuentran huellas con todas las
casillas iguales. En los experimentos 4, 6 y 8 existen huellas que son semejantes(tienen
mas de 1300 casillas semejantes). Dentro de esas huellas semejantes se pueden
encontrar audios de la misma persona (en este caso el audio 141, 142 y 143 son de la
misma persona y los audios 147 y 148 que son igual de una misma persona).

En el experimento 8, el par de huellas que alcanzaron el maximo numero de
casillas semejantes fueron el audio 142 y 143. En la figura 3.17 se observa como se
asemejan los espectrogramas y las imagenes binarias de los audios 141, 142 y 143; en la
figura 3.18 se visualiza lo mismo que en la figura anterior, pero de los audios 147 y 148.
Las huellas de estos audios no son exactas pero alcanzan un considerable numero de

casillas semejantes, por lo que se puede determinar que la huella es la misma.

Figura 3.17 Espectrogramas e imagenes binarias de los audios 141, 142 y 143

Con los mismos datos de estos ultimos experimentos se realiza el experimento de
los puntos de referencia. La anchura de vecindad es 30 y 40 solo para el experimento 2;
se deben encontrar 5 picos maximos(son los picos de intensidad que se encuentran por
frame), zona objetivo tiempo=63 y 73 para el 4to experimento y zona objetivo
frecuencia=31 y 41 para el 4to experimento; cuando se modifican estos parametros se
modifica el numero de hashes por audio y por consecuente el numero de hashes por
segundo. En la figura 3.19 aparecen los hashes semejantes del audio 144 y 145y en la
figura 3.20 aparecen los hashes semejantes entre el audio 147 y 148. De color verde

aparecen los hashes semejantes.
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Figura 3.18 Espectrogramas e imagenes binarias de los audios 147 y 148

[ ] grafica_experimento_puntos_referencia

Audio De Consulta

Audio: 145 en 0.032 sec

Figura 3.19 Comparacion de hashes entre audio 144 y 145
Los ultimos siete experimentos(cinco con imagenes binarias y dos con puntos de
referencia) se realizan con 100 audios donde se graba a las personas mencionando la

palabra “four’(cuatro en inglés), cada persona graba 5 veces su voz, por lo que se tiene
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20 diferentes personas en el banco de audio. En estos experimentos se utilizan
parametros que se han usado en los experimentos anteriores para visualizar si generan

los mismos resultados.

[ ] grafica_experimento_puntos_referencia

Audio De Consulta

Audio: 148 en -0.064 sec

Figura 3.20 Comparacion de hashes entre audio 147 y 148

Para las imagenes binarias se usan se aplica el filtro pasa banda de 300 a 5000
Hz, un desfase=30 y un umbral=1. Los resultados aparecen en la tabla 3.1, donde se
muestra el maximo de casillas iguales(mci); este parametro es un limite que las huellas
comparadas deben rebasar para concluir que las huellas son semejantes, mientras este
valor sea mas pequefio, mas huellas coincidentes se encontraran. Por cada experimento,
cada audio se compara con los 99 restantes, la herramienta devuelve las huellas
semejantes, pero no todas las semejanzas son buenas. En la tabla se muestran las

huellas semejantes que son buenas.
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1 1500 2
2 1490 4
3 1480 12
4 1470 21
5 1460 28

Tabla 3.1 Resultados de experimentos con el algoritmo de imagenes binarias con
audios de personas diciendo “Four”.
Para el experimento 1 y 2 de la tabla 3.2, se usa la configuracion del experimento
1y el experimento 4 de los puntos de referencia. Se usan estas configuraciones porque

fue donde se encontraron mas huellas semejantes buenas.

30 5 31 63 1018 10.226 39

30 8 41 73 1490 14.9667 46

Tabla 3.2 Resultados de experimentos con el algoritmo puntos de referencia con
audios de personas diciendo “Four”.
Como se puede observar en la tabla 3.2 desde el experimento 1 hubo un mejor

rendimiento que los experimentos de imagenes binarias de la tabla 3.1; basta con
aumentar los maximos por frame y la zona objetivo, haciendo que el nUmero de hashes

incremente y existan mas coincidencias de huella digital
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CAPITULO 4

CONCLUSIONES



4.1 CONCLUSIONES

En este capitulo se hablaran de las conclusiones sobre la herramienta que se ha
creado, y los algoritmos utilizados para la creacién de la huella digital de audio.

El uso de PAEX-HUDI le permite al usuario procesar audios digitales en donde
puede extraer caracteristicas y modelar una huella de audio, sin necesidad de programar.
El usuario puede analizar los algoritmos, de las imagenes binarias y de los puntos de
referencia, y modificarlos para visualizar su comportamiento y usar el que mejor le
convenga. A su vez se pueden hacer experimentos para comparar los audios de una
carpeta.

El algoritmo de las imagenes binarias no es muy preciso, cuando se convierten las
intensidades en pixeles de color blanco o negro, dependiendo del umbral, se introduce
mucho ruido; si el umbral es mayor a 1, el ruido desaparece, pero como las intensidades
se normalizan entre 0 y 1, se corre el riesgo de tener una imagen llena de color negro. A
pesar de eso, es una manera de obtener la huella digital de audio; y usando mas
algoritmos de procesamiento de imagenes se puede hacer mas robusto este modelado.

El algoritmo de puntos de referencia es un poco mas preciso que el de las
imagenes, pues detecta los puntos mas altos de un espectrograma, aunque de vez en
cuando detecta puntos de ruido, pero eso se considera cuando se comparan los hashes,
ya que no se necesita una exactitud en la comparacion de los hashes, lo que se busca es
un audio que tenga los mas hashes semejantes posibles.

A pesar de estas conclusiones la herramienta permite hacer uso de cualquiera de
los dos algoritmos con las modificaciones que mejor convengan. Dependiendo del tipo de
audio que se quiera analizar(voz, instrumento musical, ruido, etc.), puede que los

algoritmos se comporten de manera diferente.
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APENDICES



Apéndice A (Sistema Lineal)

Un sistema es cualquier proceso a través del cual las sefiales se convierten en
otras. Un sistema lineal LTI(Linear Time Invariant), es un sistema que es lineal e
invariante en el tiempo. Muchos procesos fisicos pueden considerarse como sistemas
LTI, entre ellos los filtros para modificar las sefiales de audio. Para saber si un sistema es
linear, debe cumplir las siguientes propiedades:

1.-Homogeneidad: Dada una sefal x(t), si se multiplica por un factor a, la sefal de

salida y(t), debe ser multiplicada por el mismo factor a (figura A.1).

Sistema
t — ]
x(t) LTI y(t)

Sistema
LTI

ax() ——

ay(t)

Figura A.1 Propiedad de Homogeneidad de un sistema LTI

2.- Aditividad: Si y4(t) y y»(t) son salidas de un sistema LTI de dos sefales de
entrada x4(t) y xo(t) respectivamente, entonces y4(t) + y2(t) es la salida del mismo sistema
LTI de la entrada x4(t) + x,(t)(Figura A.2).

Sistema
1(t) Em— — 2
xi(t) LTI yi(t)

Sistema
LTI

xft)  —— va(t)

Sistema

Xi1(t)+xz(t) LTI yi(t)+yz(t)

Figura A.2 Propiedad de aditividad de un sistema LTI.

Si el sistema cumple con las propiedades anteriores entonces cumple con el

principio de linealidad o superposicién en el que dice que si la sefal de la entrada es una
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combinacion lineal de varias senales, la salida es la misma combinacion lineal de las

respuestas del sistema a cada una de las senales(Figura A.3):

axi(t) + bxz(t)

Sistema
LTI

ayi(t) + byz(t)

Figura A.3 Principio de linealidad o superposicion.

La invariabilidad dice que un sistema es invariante con el tiempo. Esto significa

que los parametros del sistema no van cambiando a través del tiempo y que por lo tanto,

una misma entrada muestra el mismo resultado en cualquier momento(Figura A.4).

x(t)

x(t-u)

Sistema "
LTI Y

Sistema ft-u)
LTI Y

Figura A.4 Invariabilidad en el tiempo de un sistema.

Si el sistema cumple con la linealidad y la invariabilidad entonces el sistema es

LTI
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Apéndice B (Funcion impulso)

Usando la funcion impulso(1.5) se puede escribir cualquier sefal x[t] como una
combinacion de impulsos desplazados como lo muestra la figura B.1 y la ecuacion 1.9.
x[t] = x[-2]8[t + 2] + x[-1]5[t + 1] + x[0]6[¢] + x[1]6[t — 1] + x[2]6[t — 2] (B.1)
Si se quisiera obtener el valor de la funcién cuando t=2, se sustituye en la ecuacion B.1:
x[2] = x[-2]6[2 + 2] + x[-1]6[2 + 1] + x[0]5[2] + x[1]5[2 — 1] (B.2)
+ x[2]58[2 — 2]
Se reduce:
x[2] = x[-2]6[4] + x[-1]6[3] + x[0]5[2] + x[1]5[1] + x[2]5[0] (B.3)
de la funcién impulso se sabe que §[0] = 1 y que para cualquier parametro diferente de 0
la funcion valdra 0, por lo que:
x[2] = (3)(0) + (1)(0) + (2)(0) + (0)(0) + (—2)(1) (B.4)
Se reduce y se obtiene que x=-2.

Como se puede escribir cualquier seflal como una suma de impulsos, se obtiene la

formula:
k=00
xltl= ) xlklo[t— k] (©.5)
k=—c
A 4
3 x[-2] §[t+2] x[-1] $[t+1]
1
1 23 4 5 5 -4 -3 -2 1 1 23 45
4 4
x[0]§ [t] x[1] § [t-1]
&
0
1 2 3 4 5 5 -4 -3 -2 1 1 2 3 4 5
x[t]

x[2] §[t-2]

-4 -3 -2 1 1 3 45

Figura B.1 Representacion de la senal x[t] como combinacion de impulsos

desplazados.
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Ahora se define g[t] como la salida del sistema LTI cuando la entrada es la funcion

impulso.

St

Como el sistema es invariante en el tiempo entonces:

STtk

Sistema
LTI

Sistema
LTI

glt]

glt-K]

Como el sistema LTI cumple el principio de superposicion entonces se tiene que:

k=00

x[t] = Z x[k18[¢ — k]

k==-c0

Sistema
LTI

k=0

ylt)= ) xlklglt - k]

k=—00

A g][t] generalmente se le conoce como respuesta al impulso de un sistema LTI discreto, y

algunos autores la denotan con la letra h[t]
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Apéndice C (Filtros no ideales)

Se muestran las atenuaciones(Rs,Rp) y frecuencias de corte(F1, F2) de los filtros
pasa alta, pasa banda y elimina banda. Con estos 4 parametros se obtiene mediante las
formulas 1.12, 1.13 y 1.14 el orden del filtro dependiendo si es para Butterworth ¢
Chebyshev respectivamente. En las figuras C.1, C.2 y C.3 se puede mostrar como se

comportan los filtros de aproximacién contra los filtros ideales.

* Rp Atenuacion u ondulacion en la banda pasante.

* Rs Atenuacion u ondulacién en la banda eliminada.
* F1, F2 Frecuencia de corte.

* Filtro con color azul el filtro aproximado(Butterworth).
* Filtro ideal de color negro.

* Seifal color naranja.

Rp.~——

Banda Rechazo ' Banda Pasante
(e u\\ | Il f (u r‘;';’;’\'»h"’ﬂt'.’

OGT ‘ ‘ M “ '|‘ ‘
|
Il I
H ‘
| |

e
‘\“ \U ““ \

I

H[‘ ,|| | [ ‘l” IHMH

444444444444444444

02t ‘ ‘ ‘\‘
11 B

‘] ’M) Il ,‘1

L L L L s L
0 1000 2000 3000 Twou 5000 T 6000 7000 8000
F1 F2

Figura C.1 Representacion del filtro aproximado para el filtro ideal Pasa Alta con
sus parametros

75



Rp
Banda
Rechazo

il

Banda
Rechazo

{s]
Banda Pasante

I

08 |

Al

‘
f1 f f
F21  Fhi F12 F22
Figura C.2 Representacion del filtro aproximado para el filtro ideal Pasa Banda con

sus parametros. Como se puede notar este filtro es la aplicacion del filtro Pasa Alta
y del filtro Pasa Baja.

1
Banda Rp Banda Rp Banda
Pasante Rechazo Pasante

08

(e
|

|
02 .

UL L H

L L L L L L
] 1000 2000 4000 5000 6000 7000 8000

Il

08

ll
l

3000
sl L Fli  F2:

Figura C.3 Representacion del filtro aproximado para el filtro ideal Elimina Banda
con sus parametros. Como se puede notar este filtro es la aplicacion del filtro Pasa
Baja y del filtro Pasa Alta.
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Apéndice D (Comparacion del orden del filtro)

Se muestra la comparacion del orden del filtro Butterworth aplicado como pasa
baja(Figura D.1).

1

091

08

071

Desde n=2

06 hastan=10

05

Amplitud

041

0.3

02f &

01f

0

0 05 1 15 2 25 3

Frecuencia

Figura D.1 Comparacion de orden con el filtro Butterworth.

Como se puede observar mientras el orden crece, la caida se hace menos suave,

pues entre mas se le exija al filtro, mayor sera su orden[A].

La figura D.2 muestra la comparacion de los diferentes orden del filtro Chebyshev.
Como se puede observar, se comporta similar a Butterworth, entre mejor caida, el orden
sera mayor, la cuestion es que entre mayor sea el filtro, la ondulacion sera cada vez peor

en la banda de paso[8].

1

0.9

08

0.7

06

05

04

sAmplitud?

03

0.2

0.1

0 1 I
0 05 1 1.5 2 25 3

Frecuencia

Figura D.2 Comparacion de orden con el filtro Chebyshev.
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Apéndice E (Descripcion de la herramienta desarrollada)

Cuando el usuario abre el programa, lo primero que debe hacer es elegir el audio
que se va procesar. En la interfaz grafica(figura E.1) el usuario puede reproducirlo, desde
el inicio o en un tiempo en especifico, pararlo, visualizar el canal de reproduccion que
desee(o incluso los dos), y visualizar la frecuencia del audio en el tiempo que se esta

reproduciendo.

[ ] prueba_grafica_1
Archivo Preprocesamiento Andlisis Experimentos E

-05 - il

4 1 L I 1 L 1 1 L 1
0 01 02 03 04 05 06 07 08 09 1
Play | Stop | pause resume Tiempo 0.992

Gréfica Canales Reproducir Desde
O 1zquerso Mostrar Ambos Canales

Transformada

0 1000 2000 3000 4000 5000 6000 7000 8000

Figura E.1 Interfaz Grafica del programa, en la imagen aparece como un audio se
esta reproduciendo.

E.1 Menu Pre-procesamiento

Para analizar el audio, se necesita convertir el audio a mono, si éste estuviera en
estéreo. Se le permite al usuario que elija la conversion que mejor le convenga:

1. Promedio

2. Conservar el Canal Izquierdo

3. Conservar el Canal Derecho
Para la conversion por el promedio se usa la formula 1.1. Si el audio no esta en Mono, el

programa no permitira el analisis 6 procesamiento del archivo.
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El usuario puede pre-procesar el audio mediante los filtros pasa alta, baja, banda 6
elimina banda. No se debe olvidar que el objetivo de estos filtros es separar sefiales o
restaurar senales distorsionadas. Un ejemplo seria que si se quiere analizar el habla en
un audio, se aplica un pasa banda, ya que las frecuencias del habla se encuentran entre
los 250 y 6000 Hz, por lo que no es necesario analizar las frecuencias menores a 250Hz y
mayores a 6000Hz. Asi que dependiendo el sonido a analizar, se puede aplicar los

diferentes filtros.

Para la aplicacién de los filtros, el usuario puede elegir, entre los filtros no ideales,
tales como Window Sinc, Butterworth y Chebyshev. Para el filtro Window Sinc en pasa
baja y alta se pide como parametros el orden (N) y la frecuencia de corte. Para Window
Sinc en pasa banda y elimina banda se pide el orden(N) y las frecuencias de corte. Para
el resto de los filtros existe una configuracion basica y una avanzada. En la configuracion
basica se pide el orden del filtro y las frecuencias de corte y se aplicara el filtro
Buterrworth. En la avanzada se pide como parametros las atenuaciones(Rp, Rs) y las
frecuencias de corte(F1,F2); en esta configuracion el programa obtiene el orden mediante
las formula 1.12, 1.13 y 1.14 dependiendo del filtro. El programa, una vez obtenido el

orden, aplicara el filtro a la sefal de audio.

E.2 Menu Analisis

En este menu el usuario puede visualizar cdmo se comporta el audio en el
modelado de huella digital. A partir del espectrograma el usuario puede decidir si trabaja
con el modelado de huella a partir de imagenes binarias o a partir de puntos de
referencia(picos).

Se crea el espectrograma(Figura E.2) de forma basica 6 avanzada. Si el usuario
usa la configuracion basica, se creara un espectrograma de 3 segundos desde el inicio
del audio; se usara una ventana Hamming y se dividira el audio en 8 partes donde el 50%
de las muestras de la ventana seran solapadas. En la configuraciéon avanzada, el usuario
elige el tamano y el tipo de ventana que mejor le convenga. También elige el inicio y el
final del audio con un maximo de 15 segundos; incluso puede elegir el porcentaje de
muestras solapadas.

Si el usuario decide trabajar con las imagenes binarias el programa le mostrara
una ventana donde aparece la media de intensidad del espectrograma, asi el usuario

podra decidir el umbral por el que multiplicara la media para pintar de blanco y de negro la
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imagen. Se vuelve a recalcar que se debe tener cuidado con el umbral cuando éste sea

mayor a 1(figura E.3).

® espectro
Mostrar  Huella

Espectrograma

Power/frequency (dB/(rad/samplel)

Figura E.2 Espectrograma.

Figura E.3 Imagen binaria del espectrograma de la figura E.2, en la que el umbral es

multiplicado por 1.4.

Una vez que el usuario ha convertido el espectrograma a imagen binaria, puede

obtener en un archivo (vector_huella.txt) la huella digital del audio.
Si el usuario decide trabajar con los picos, se debe seleccionar en el menu de

huella, “obtener huella” y aparecera un cuadro de dialogo en el que se debe elegir la
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opcidén picos. Después aparecera una ventana en donde el usuario debe escribir el ancho
de la vecindad, picos maximos por frame, zona objetivo tiempo y zona objetivo frecuencia.
Como se vio anteriormente estos parametros incrementan o disminuyen la cantidad de
hashes(Figura E.4).

Figura E.4 Resultado de modelar la huella con puntos de referencia(Picos).

E.3 Menu Experimentacion

Una vez que el usuario haya analizado y observado las dos formas de modelar la
huella digital, en este menu puede realizar experimentos ya sea por imagenes binarias o
por puntos de referencia, lo unico que tiene que hacer es ubicar en el programa donde se
encuentran los audios y dar algunos parametros para que se pueda realizar el
experimento. Se recomienda que los audios para analizar estén en una sola carpeta y que
estos se nombren con la numeracién decimal empezando desde el 1.
Antes de iniciar el experimento de imagenes binarias, se debera encender el servidor
Mysql(Figura E.5). Cuando el usuario ha encendido el servidor, éste debe elegir el
experimento de imagenes binarias donde aparecera una ventana en donde se debe
ubicar la ruta de la carpeta de los audios, luego tiene que elegir el tamafo de cada
muestra(El usuario puede dividir el audio en los ms que el prefiera), también debe elegir
un filtro, configurar el espectrograma y por ultimo debe elegir el umbral para multiplicar
con la media de la intensidad del espectrograma(Figura E.6). Cuando el programa haya
guardado la huella o huellas de cada audio en la base de datos, el programa debe
comparar cada huella con las restantes. Una vez finalizado la comparacion el usuario
debe elegir un limite para que las comparaciones(huellas similares) que rebasen ese
limite se muestren en un cuadro de didlogo; estas huellas similares representaran los

audios que son similares.
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MysaL

Instances  Configuration

ACTIVE INSTANCE
MySQL 8.015

INSTALLED INSTANCES
MySQL 8.015

DATA DIRECTORIES

Stop MySQL Server

Start MySQL when your computer starts up

Initialize Database

Uninstall

Figura E.5 Ventana para encender el servidor Mysq|l.

[ ] experimento_imagenes_binarias

Experimento Imagenes Binarias

Ruta de Audios Ruta
Tamafio Muestra(ms) 36
Fitros Preprocesamiento Configuracién Ventana Espectograma Imagenes Binarias
Umbral
© Filtro Pasa Baja © Rectangular ,
Filtro Pasa Alta Hann
Filtro Pasa Banda Hamming
Filtro Elimina Banda Tamafio 1000

Muestras Solapadas
500

Sin Filtro

Experimento

Figura E.6 Ventana de configuracién para el experimento imagenes binarias.

Para el experimento puntos de referencia, no es necesario hacer el uso de una
base de datos(prender un servidor), asi que cuando el usuario elija este experimento
aparecera una ventana en donde debera elegir la ruta de la carpeta de los audios para el
experimento, elegir el audio que se va a comparar, y escribir parametros para los puntos
de referencia tales como el ancho de la vecindad, los picos maximos por frame y la zona
objetivo del tiempo y la frecuencia(figura E.7). En este experimento el audio a comparar,
se cotejara con toda los audios de la carpeta y el programa mostrara en cuadros de
dialogo, los audios semejantes y con cuantos puntos. También al final mostrara una
grafica de los puntos de referencia del audio que se comparé y del audio que mas se

asemejé como en la figura E.8.
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Elige Ruta

Elige Audio
a
Comparar

experimento_puntos_referencia

Experimento Con Puntos De Referencia

Audio

Ancho de la Vencidad 30 Picos Maximos Por Frame 8

Zona Objetivo Tiempo 31 Zona Objetivo Frecuencia 51

Experimento

Figura E.7 Ventana de configuraciéon para el experimento de puntos cie referencia.

grafica_experimento_puntos_referencia

Audio De Consulta
T

==

| =

01 02 03 04 05 08 07 08 09

Audio: 1 en 0 sec
T

Figura E.8 Grafica de los puntos de referencia del audio de la consulta y el audio

que mejor similitud tiene.
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