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RESUMEN

En esta tesis se presentamos el problema de monitoreo de medios y proponemos una solucién
basada en huellas de audio (audio fingerprint). Las huellas de audio son pequeiios restimenes
basados en el contenido de la sefial de audio, sus caracteristicas principales son ser pequefias en
comparacién con los segmentos de audio que representan, y ser robustas a las degradaciones
que el audio presente.

Para su uso en aplicaciones de tiempo real es necesario que el tiempo de extracciéon de las
huellas sea el minimo posible, por ello las caracteristicas que son extraidas directamente sobre
los datos de la sefial son preferidas, en este sentido, a las que requieren alguna transformacién
adicional. La TES (Time Entropy Signature) es una huella de audio basada en la extraccién de la
entropia instantdnea en segmentos de audio de longitud fija.

En el presente trabajo hacemos un afinamiento de los pardmetros de dicha huella. Con este
afinamiento construimos un sistema basado en huellas de audio que es robusto a diferentes

degradaciones y nos permite resolver en un 100 % el problema de monitoreo de medios.

El sistema obtenido se puede implementar facilmente en dispositivos portétiles debido a su
sencillez.
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We have seen that computer programming is an art,
because it applies accumulated knowledge to the world,
because it requires skill and ingenuity, and especially
because it produces objects of beauty.

— Donald E. Knuth
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INTRODUCCION

1.1 PROBLEMAS DE MONITOREO DE MEDIOS

Cuando una compafifa contrata los servicios de una televisora o radiodifusora para transmitir
sus camparias publicitarias (comerciales), frecuentemente contrata a una tercera compaiifa de
monitoreo de medios, para asegurarse de que sus comerciales sean transmitidos. La compafifa
de monitoreo elabora una agenda del contenido de las transmisiones de television y radio, a
fin de verificar que se haya cumplido la transmisiéon de propaganda, y entrega a sus clientes
dichas agendas.

En la Fig. 1 observamos un ejemplo de agenda. Una persona, mientras escucha la transmisién
de una radiodifusora hace las anotaciones necesarias en una tarjeta de programacién o en
un programa de captura. Las columnas indican: la fecha de transmisién, canal, siglas de la
estaciéon, nombre de la estacion, hora de transmision del bloque de comerciales, observaciones
y posicién del comercial dentro del bloque de anuncios, este formato es el que las compaiiias
de monitoreo suelen entregar a sus clientes.

La necesidad de este servicio va mas alla del simple hecho de comprobar si las camparias
publicitarias fueron transmitidas o no. Con la informacién de dichas agendas se elaboran
diferentes estudios de mercadeo, que permiten a las compafifas comparar sus campafias publi-
citarias con los competidores, saber que impacto tiene en la ventas el horario de transmisién de
los comerciales o analizar la evoluciéon de una campafia en un lapso de tiempo. Atn las grandes
televisoras o radiodifusoras contratan servicios de monitoreo para comprobar la calidad de sus
servicios. Las casas disqueras también estdn interesadas en el monitoreo de sus estrenos y en
cuestiones relacionadas a los derechos de autor.

Segun un estudio realizado por la Universidad de Berkeley' la cantidad de informacién
generada por la radio y la televisiéon por afio es enorme. En el Cuadro 1 se mencionan los
detalles sobre la cantidad de informacién producida en el afio 2003 en la radio y television a
nivel mundial, la cantidad de datos justifica por si misma la necesidad de métodos automaéticos
de administracion.

Actualmente gran parte del monitoreo se hace manualmente, ya sea en papel o con progra-
mas de captura, varias personas escuchan todo el dia la radio o ven la televisiéon y van creando
agendas como la de la Fig. 1. Este método de resolver el problema es costoso y esta propenso a
errores.

Hay compaiifas que ofrecen soluciones para el problema de monitoreo; de acuerdo al tipo de
solucién podemos dividirlas en tres tipos: las que ofrecen soluciones a nivel de hardware, las

1 http://www2.sims.berkeley.edu/research/projects/how-much-info-2003/execsum.htm.



INTRODUCCION

REFPORTE SCAN
DEL LUNES 19 AL MARTES 20 DE FEBRERO DE 2007
VARIAS MARCAS

TEHAR | CANAL | SIGLAS | HOMERE [ HoRE | VERGION | ODGENWALIONES | POSILION |
19ifeb M KHGDA MAXIMA ar:07  ANDATTI CAFE/OXXD HORMAL 19
19ifeb M XHGDA MAXIMA 07:07  ANDATTI CAFE/OXXO MORMAL a5
19ifeb FM XHGDA MAXIMA 07:24  ANDATTI CAFEOXND NORMAL 116
191fab FM XHGDA MAXIMA 07:24  ANDATTI CAFE/OXXOD NORMAL 1616
19y FM KHGDA MAXIMA 07:44  ANDATTI CAFE/OXXD HORMAL 116
19ifeb FM XHGDA MAXIMA 07:44  ANDATTI CAFEOXND NORMAL 16116
19ifab M XHGDA MAXIMA 08:13  ANDATTI CAFEIOXXD MHORMAL 1111
19ifel (2] XHGDA MAXIMA 0827 ARDATTI CAFERXXO NORMAL 35
19ifeb M XHGDA MAXIMA 08:27  ANDATTI CAFE/DXND HORMAL 1615
19fab M XHGDA MAXIMA 08:41  ANDATTI CAFE/OXXD MNORMAL 119
191fely M XHGDA MAXIMA 08:41  ANDATTI CAFE/OXXD MORMAL 0/g
19ifeb FM XHGDA MAXIMA 08:54  ANDATTI CAFEDXND HORMAL 119
19ifeb FM XHGDA MAXIMA 09:07  ANDATTI CAFEOXND HORMAL 118
19ieb FM XHGDA MAXIMA 0a:07 ARDATTI CAFEADXX0 NORMAL L]

Figura 1. Ejemplo de agenda.

Cuadro 1. Produccién anual de programacién en medios de emisién 2003

Medio Numero de Items tnicos Factor Minimo Maximo
Estaciones (TBytes) (TBytes)
Radio 47,776 7 x 107 horas 0.05 GB/hora 3,488 3,488
Television 21,264 3.1 x 107 horas | 1.3—2.25 GB/hora | 39,841 68,955




1.1 PROBLEMAS DE MONITOREO DE MEDIOS

Figura 2. Sistema OBSERVER de Volicon

que ofrecen software que trabaja en equipo de escritorio normal, y las que tienen instalaciones
para el monitoreo y rentan tiempo de procesamiento en ellas.

Volicon ( www.volicon.com ) es una compaiifa que ofrece hardware para el monitoreo de
medios, en la Fig. 2 se muestra su dispositivo OBSERVER, esta es una solucién muy completa
al problema de monitoreo, genera agendas en tiempo real y de varios canales, puede hacer
respaldos de las emisiones recibidas en varios dispositivos de almacenamiento y generar avisos
automaticos sobre la emision de cierto comercial, sin embargo es muy costosa. Ademas de que
requiere software propietario.

AudibleMagic (www.audiblemagic.com) vende software para monitoreo que trabaja en
computadoras de escritorio normales, atin esta solucién menos compleja es cara. Esta tecno-
logia esta basada en huellas de audio, el método que utilizan esta basado en medidas sobre
las siguientes caracteristicas actisticas: sonoridad(loudness), bass (esta es una caracteristica
relacionada con la frecuencia maés baja), altura(pitch), brillantez (brightness) y coeficientes de
Mel Cepstrum (patente U.S.5, 918, 223).

CyberAlert es otra compafiia que vende servicios de monitoreo con instalaciones y servicios
de telecomunicaciones que permiten monitorear varios puntos del planeta. CyberAlert presta
servicios a través de sus instalaciones. Sus soluciones estdn basadas en técnicas de huellas de
audio al igual que AudibleMagic.

El monitoreo de medios es una de las aplicaciones de huellas de audio (audio fingerprinting)
que estd tomando gran relevancia en la literatura [12] [13] [16][19][20].
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1.2 ANTECEDENTES

Las huellas de audio son codificaciones de descriptores que obtenemos basdndonos en el
contenido de un archivo multimedia, sus principales escenarios de aplicacién son los siguientes:

* Gracias a los programas para compartir archivos y al bajo costo de los medios de
almacenamiento, el promedio de informacién en archivos de audio por usuario es del
orden de gigabytes, manejar este tipo y cantidad de informacién es complicado debido
a su naturaleza y es deseable contar con esquemas parecidos a los disponibles para la
buisqueda en archivos de texto, que nos faciliten su manejo.

Una posible aplicacion de las huellas de audio es disefiar algtin método automético
para relacionar archivos de audio con meta-datos (autor, dlbum, cantante, género). Estos
esquemas deben tomar en cuenta la degradacién que tiene el audio debido a las diferentes
técnicas de compresién con perdida de datos usadas (MP3, OGG, MPEG, etc.).

¢ El escenario clésico para usar huellas de audio es el problema del celular [16], en donde
mientras escuchamos la radio, transmiten una cancién que nos gusta pero de la cual
desconocemos su titulo o interprete. En tal caso nos gustaria tener un sistema al cual
enviarle unos cuantos segundos de grabacién usando el celular y que nos devolviera
en un mensaje SMS los datos de la cancién. Esta aplicacién suena algo banal, pero ha
sido un problema centra porque es uno de los escenarios mds complejos dentro de la
aplicacién de sistemas de huellas de audio, debido a los problemas que involucra: utilizar
pocos segundos de audio para identificar la cancién, ecualizaciones extremas, ruido
ambiental, compresién por la codificacién GSM y regrabacién, distorsiones en la linea de
transmision.

¢ En las redes P2P hay interés por vigilar material de audio que tenga derechos de autor.
Un ejemplo de esto es la desaparecida red P2P de la compaififa Napster, usando un
programa del mismo nombre los usuarios podian compartir archivos de audio. Esto
fue hasta Marzo de 2001 cuando una corte emitié un fall6 para prohibir la descarga de
archivos con copyright. Napster instalé un sistema de filtrado basado en el nombre de
los archivos, pero los usuarios comenzaron a evadir el sistema poniendo mal los nombres
de los mismos. Napster instalé entonces un sistema de deteccién basado en huellas de
audio, este sistema result6 tan efectivo que Napster cerro sus actividades unos meses
después, hasta la fecha se desconocen las caracteristicas de dicho sistema de huellas [16].

* En un sentido mds positivo para los usuario de programas de descarga, en el uso de
redes P2P las huellas de audio pueden usarse para garantizar que el contenido de los
archivos sea el mencionado en sus metadatos [15].

Para resolver estos problemas se puede pensar en los métodos clasicos de procesamiento de
sefiales. Por ejemplo, para buscar un segmento de audio contenido en otro, podemos usar una
correlacién cruzada. Esta es una forma muy pesada de hacer esta tarea y frecuentemente poco
efectiva, atin cuando el audio esté muestreado a una frecuencia baja. Por ejemplo, tomemos la
sefial de la Fig. 3, en la parte (a) se muestra la gréfica de la voz de una persona contando del
cero al nueve, supongamos que deseamos encontrar el ntimero seis, tomamos las muestras que
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pertenecen a la pronunciacién de este ntimero y al hacer la correlacién cruzada entre ambas
sefales obtenemos la funcién presentada en (b), que nos indica que la pronunciacién del uno
se asemeja mds a la pronunciacién del seis, que a la pronunciacién del seis mismo.

1 T T
0.5 Ce-to tres i seis siets SR e
cin-co
0 o
05 '
0 2 4 B

(a) Senal de voz contando

(b) Senal con correlacién cruzada con el segmento del 6

Figura 3. Resultado de usar correlaciéon cruzada para identificacién de eventos de audio.

Pensemos ahora en el problema de encontrar una cancién en una coleccién de archivos
de audio, si tenemos dicha cancién podriamos tratar de usar algtin esquema de hashing,
como las llaves MDs5. Con este método por cada archivo se obtiene una combinacién de 32
digitos hexadecimales. Este tipo de claves son usadas para tener certeza sobre la integridad
de un archivo, pero son muy fragiles, basta invertir un bit del archivo para modificar la clave
completamente.

Las huellas de audio sirven para resolver los problemas antes mencionados y ademds son
robustas, esto debido a que se basan en las caracteristicas perceptuales de los archivos de audio
y no solo en la informacion de los bytes.
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1.3 CIENCIA DEL MONITOREO DE MEDIOS
El monitoreo automatico de medios estd tomando un auge importante en la literatura cientifica:

En [19] se propone un sistema de monitoreo de musica para resolver el problema del celular.
Este sistema esta planteado para funcionar en tiempo real: se obtienen unos segundos de
grabacién de musica de alguna estacién, se mandan a un sistema que mantiene un buffer de
varias estaciones de radio y utilizando agendas de programacién se obtienen los datos de la
cancion. Este método aunque se presume extensible para monitoreo de comerciales, es poco
robusto debido a la extraccién de caracteristicas que utiliza.

En [23] y [15] los autores proponen enfrentar el problema incrustando marcas de agua
(watermarking) en los comerciales y canciones que se desean monitorear. Esta técnica consiste
en insertar informacién dentro del audio original de manera que sea inaudible, esta sera
posteriormente extraida y procesada cuando el audio sea monitoreado. Estos métodos deben
insertar la informacién de tal manera que no se pierda en el momento de transmitirse. El
problema que tiene este enfoque, es que no es posible trabajar con audio de emisiones sin
marcas de agua, y es un tarea comun que las empresas quieran hacer estudios de mercado
basados en periodos largos de emisiones que probablemente no tengan las marcas de agua.

En [4] proponen un sistema para monitoreo basado en esquemas cldsicos de reconocimiento
de voz, usan Mel Frecuency Cepstral Coefficients (MFCC) para extraer caracteristicas y utilizan
distancias de Modelos Ocultos de Markov (HMM) para comparar patrones.

La mayorfa de sistemas de audio trabaja con caracteristicas en la frecuencia, lo cual requiere
célculo adicional invertido en transformadas de Fourier, si usaramos alguna caracteristica en el
dominio del tiempo obtendriamos un sistema maés eficiente.

1.4 OBJETIVOS DE LA TESIS

El rendimiento y la escalabilidad de un sistema de monitoreo de emisiones radiofénicas esta
fuertemente asociado al extractor de caracteristicas que utilice. En base a los requerimientos
de tiempo de cémputo que necesite la extraccion de caracteristicas, se determina la cantidad
estaciones que puede estar monitoreando un equipo con ciertas caracteristicas.

En [17] se propone una huella de audio que usa como extractor de caracteristicas la entropia
instantanea, la cual es una caracteristica que se obtiene en el dominio del tiempo. Usando la
entropia instantanea queremos hacer un sistema para resolver el problema de monitoreo de
medios.

Los objetivos de esta tesis son:

* Hacer una revisién de los sistemas de huellas de audio, revisar en especial la extraccién
de caracteristicas de cada sistema y el método de btisqueda planteado. Nos enfocaremos
a los sistemas que mencionen ser usados en monitoreo de medios.

¢ Comprobar los tiempos de TES para hacer una conclusién sobre su escalabilidad.



1.5 DESCRIPCION DE LOS CAPITULOS

* Proponer un algoritmo basado en la TES que nos permita hacer monitoreo de medios de
manera rapida y efectiva en equipo comtin de cémputo.

¢ Usando emisiones radiofénicas grabadas de un radio comtn comprobar el desemperfio
del sistema realizado.

1.5 DESCRIPCION DE LOS CAPITULOS
Esta tesis esta dividida en 6 capitulos y 3 apéndices.
En el capitulo 2 se presenta una revisiéon de los conceptos basicos que usaremos.

En el capitulo 3 haremos una introduccién a los sistemas de huellas de audio, revisaremos
cual es el esquema general de estos, cuales son las caracteristicas usadas en sistemas que son el
estado del arte.

En el capitulo 4 realizaremos las pruebas para determinar el desempefio de la huella creada
en [17]. Haremos pruebas de robustez y mostraremos su desempefio sobre el problema de
monitoreo usando la base de audio proporcionada.

En el capitulo 5 daremos algunas conclusiones sobre el desempefio del sistema y trabajo
futuro.

Los Apéndices estan integrados por 4 partes: en el apéndice A se describe el formato de
archivos de audio WAVE que usamos en toda la tesis para hacer las pruebas de rendimiento, en
el apéndice B mencionamos como usar el sistema de audio de Java, en el apéndice C hacemos
un listado de las herramientas de edicién de audio usadas en la tesis, por dltimo en el Apéndice
D se encuentra la agenda proporcionada por Contacto Media para hacer pruebas.
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HERRAMIENTAS DE ANALISIS DE SENALES

El paso mds importante en el proceso de creacién de huellas de audio es la extraccién de
caracteristicas robustas a degradaciones como ruido aditivo, cambios de escala, ecualizacién,
etc. Muchas de las caracteristicas usadas son obtenidas en el dominio de la frecuencia, por ello
haremos un repaso de la transformada de Fourier, veremos algunos conceptos de psicoactstica
para comprender como trabaja el sistema auditivo humano y la percepcién y terminaremos
con la revisién de algunas herramientas del drea de Recuperacién de Informacién (Information
Retrieval).

2.1 TRANSFORMADA DE FOURIER

Se define la transformada de Fourier F(u) £ F{f}(u) de una sefial compleja f(x) continua como :

(o)

3w =J flx)e 2T d (2.1)

—00

donde i = v/—1. Dada la transformacién F(u) podemos obtener la funcién original f(x) usando
la transformada inversa de Fourier 5 YF}:

§ R = ) = o Jm Flw)e 2™ du (2.2)

—00

Las ecuaciones 2.1 y 2.2 existen siempre que f(x) sea continua y F(u) sea integrable.

La transformada de Fourier de una funcién real es una funcién compleja, es decir:

F(u) = R(u) +1iI(u) (2.3)

donde R(u) y I(u) se llaman parte real e imaginaria de F(u) respectivamente,y son funciones

reales. Ademds F(u) es hermitiana, F(—u) = F(u), donde F(u) denota el conjugado de F(u).
También podemos escribir F(u) en forma polar:

F(u) = [F(u)let®™) (2.4)
donde :

[F(w)| = /R?(u) + I2(w) (2.5)

¢(u) =tan" (]IQ((?L))) (2.6)

13
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La funcién médulo |F(u)| recibe el nombre de espectro de Fourier de f(x) y ¢(u) es su dngulo
de fase. El cuadrado del espectro se conoce como la energia de la sefial 6 espectro de potencia.

Recordando la igualdad de Euler:

e 2TUX — (os(27mux) — isen(27mux) (2.7)
Tomando en cuenta esta ecuacién en 2.1, vemos que la transformada de Fourier nos da una
descomposicién de f en términos de funciones periédicas seno y coseno, donde F(u) nos da el
coeficiente de la componente e*?”™*. Por esta razén cuando usamos la sefial f decimos que
estamos trabajando en el dominio del tiempo o del espacio, dependiendo de la naturaleza de
la variable independiente, y cuando usamos la representacién F(u) decimos que trabajamos en
el dominio de la frecuencia.

En la préctica no trabajamos sobre una sefial andloga, lo hacemos sobre una sefial discretizada
que es el resultado de tomar el valor de la sefial original a espacios uniformes de tiempo,
entonces obtenemos una nueva sefial f que cumple:

A

f(n) = f(xg + nAx) (2.8)

donde Ax representa la cantidad de tiempo entre la lectura de cada muestra. Podemos ahora
manejar los valores de f usando n en vez de x y daremos por hecho que nos referimos a la
sefial muestreada.

Para analizar nuestra sefial discreta usamos la transformada discreta de Fourier (TDF), esta se
obtiene de la definicién 2.1 aplicando el esquema de integracién numérica del trapecio, mas
detalles en el libro [3].

-1
F(u) = Z f(n)e~t2mun/N (2.9)
n=0

y su inversa es:

1 N-—1 )
f(n) =< > Flu)elmn/N (2.10)

u=0

Los valores u = 0,1,2,...,N —1 de la TDF en 2.9, corresponden a las muestras de la
transformacién continua en los valores 0, Au,2Au, ..., (N — 1)Au. En otras palabras, F(u)
representa F(uAu). Esta notacién es similar a la usada para la funcién discreta de f(x), excepto
que ahora las muestras de F(u) empiezan en el origen del eje de frecuencias. Los términos Au
y Ax estdn relacionados por la expresion:

1

Au=——
Y= Nax

(2.11)

Esta ecuacion define lo que se llama el principio de incertidumbre : no se puede tener una reso-
lucién arbitraria en el dominio del espacio y en el dominio de la frecuencia simultdneamente.



2.2 TRANSFORMADA DE FOURIER DE SENALES LARGAS

Si bien es posible calcular la TDF usando la férmula 2.9, este método es un algoritmo de
orden O(n?).

Hagamos la siguiente descomposicion a la TDF:

N-—1
Flu) = f(n)e t2mun/N (2.12)
n=0
N/2—1 N/2-1
_ Z f(zn)efiZT(u(Zn)/N + Z f(2n—|— ])efi27tu(2n+1)/N (2.13)
n=0 n=0
N/2-1 N/2-1
— f(zn)efiZTrun/(N/Z) + efiZnu/N Z f(Zn 41 )efiZTrun/(N/Z) (2.14)
n=0 n=0
= FP(u) 4+ e 2™/ NFi(y) (2.15)

En esta descomposicién observamos como podemos calcular la TDF de una sefial de longitud
N haciendo dos TDF’s en las sefiales formadas por los elementos pares (FP) e impares (FY) de la
sefial original. Este proceso se repite con cada TDF hasta llegar a TDF’s de sefiales de longitud
1, este método conocido como transformada rdpida de Fourier (FFT por sus siglas en ingles),
es preferido al anterior por ser de orden O(nlogn), sin embargo tiene la desventaja de que
requiere que la longitud de la sefial sea potencia de 2. El c6digo completo puede verse en [26].

2.2 TRANSFORMADA DE FOURIER DE SENALES LARGAS

Como en nuestro caso, a veces es necesario calcular la transformada de Fourier de cierta
longitud a lo largo de una sefial cuyo fin no conocemos a priori. Normalmente los segmentos
en los que sera calculada la TDF estdn sobrelapados y podemos ahorrarnos calculos usando el
siguiente truco que aparece en [9].

Sea f nuestra sefial de entrada, tomemos las primeras N muestras para formar el primer

segmento, al que aplicaremos la TDF, denotaremos con F(k)lg"] la TDF del segmento formado
con las muestras 0,...,N — 1. Entonces de acuerdo a la seccién anterior:

N-—1
FIOR = f(n)e t2mkn/N (2.16)
n=0

Ahora, si deseamos conocer la TDF del segmento recorrido una muestra hacia adelante, i.e.

de las muestras 1, ..., N:

15
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N
F(k)H\J _ Z f(n)efiZTck(an/N (2.17)
n=1
N
_ei2mk/N Z f(n)e*ilﬁkn/l\’ (2.18)
:eiZTtk/N Z f —1.27'[k (n— ])/N+f(()) —127tk0/N f(o)e—iZNkO/N] (2_19)
[n=1
—ei2mk/N Z f(m)e 2k(n=T)/N 4 £(0) _f(o)] (2.20)
[n=1
N—1
:eiZT[k/N Z f 7127‘[k (n—1)/N —|—‘f( ) —127tkN /N —f(O)‘| (2'21)
Ln=0
N—1
—ei27k/N Z f(n e~ 27k(n—1)/N +f(N)— f(())‘| (2.22)
Ln=0
=l 2T/NE() N1 4 £(N) —f(O)} (223)

Esto ya nos da un método para calcular la nueva TDF sin tener que recalcular todo. Si desea-
mos desplazar el segmento mds de una muestra podemos usar este mismo truco recorriendo
una muestra a la vez, también se puede generalizar las operaciones anteriores, supongamos
que ahora deseamos deaplazar el segmento m muestras, supondremos que el desplazamiento
es tal que hay un sobrelape entre segmentos, i.e. m < N.

N+m—1
F(k)H\‘ = Z f(n)e t27k(n—mJ/N (2.24)
n=m
, [N+m—1 , m—1 , m—1 ,
:eiZTtkm N f(n)e—iZﬂkn N + f(n)e—iZTKKTL N _ f(n)e—iZTKKTL N
> N >
(2.25)
TN—1 N+m—1 m—
:eiZT[km/N f(n)e*iZ”kn/N + f(n)e*u”kn/N _ f(n)e*u”kn/N
(2.26)
N—1 m—1
:eiZT[km/N Z f(n)efiZTEkn/N + Z (f(N _I_n) _f(n))eiZTIkn/N‘| (2'27)
Ln=0 n=0
[ m—
:eiZﬂkm/N Z N+Tl —f( )) i27tkTL/N‘| (2.28)

la conversion de 2.26 a 2.27 se hace por la periodicidad que tiene el factor e~ 27kn/N,



2.3 OPERADORES DE VENTANA

Ya con esto tenemos el cédlculo de F(k)\h‘ﬁm*] es términos de F(k) 1. El sumando de la
dltima expresion puede calcularse de manera eficiente usando el esquema de la FFT, notemos
que no podemos aplicar exactamente el mismo procedimiento, debido a que el factor de la
exponencial no esta divido por m si no por N. Usar este esquema nos permite calcular el vector
para actualizar la TDF ya calculada en O(Nlogm).

N—
lo

Ninguna de los tips comentados en esta secciéon puede usarse de manera general, ya que de-
pendiendo de la longitud del segmento y la cantidad de sobrelape usado y la implementacién
usada la actualizaciéon puede tardar méas que recalcular toda la TDF usando la FFT. Noétese
ademds que si se requiere usar los operadores de ventana que discutiremos en la siguiente
seccidn, esta técnica no puede usarse.

2.3 OPERADORES DE VENTANA

Cuando deseamos procesar una sefial en el dominio de la frecuencia normalmente no apli-
camos la TDF sobre la sefial completa, en el caso del audio podemos incluso desconocer en
que momento terminara la sefial. Para tener una apreciacion correcta de las frecuencias que
forman la sefial a intervalos cortos de tiempo se usa la transformada de Fourier de tiempo
corto. Lo que hacemos es segmentar la sefial utilizando operadores de ventana antes de aplicar
la TDF[27].

Un operador de ventana es una sefial que fuera de cierto intervalo es cero. Segmentamos la
sefial multiplicindola por el operador ventana.

El operador ventana més sencillo es la ventana rectangular, esta equivale a tomar un seg-
mento de la sefal de longitud fija, el problema es que al aplicar la TDF obtenemos valores
en frecuencias que no estdn contenidas en la sefial original, fenémeno conocido como leakage,
esto debido a los posibles saltos en los valores al principio y final del segmento, en la Fig. 4
podemos ver este efecto.

Existen otros operadores de ventana, cada uno atentia de diferente modo el efecto de leakage.
En el Cuadro 2 vemos las descripciones de algunos de ellos, donde M es la longitud del
segmento que extraeremos de la sefial original, y en la Fig. 5 estdn sus graficas.
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— datos adquiridos

— magnitud de la DFT de los
. datos adgquiridos
B efecto de borde
T (leakage)
1.0 . - ventana de hamming
e
e ™,
0.5 7 .
Ve . magnitud de la OFT de los
e T datos con ventana
0.0 —Let” A
1 — datos con ventana
] T T T T T
Dominio del ezpacio Dominio de la frecuencia

Figura 4. Efecto de leakage y atenuacién usando operadores de ventana.

Nombre de la Ventana Formula, 0 < n <M —1
M—1
Bartlett(Tri 1 1—
artlett(Triangular) M1
Blackman 042 0.5cos [ 2™ ) 4008 cos (T
' ’ M—-1 ' M1
Hammin 0.54 — 046 cos | 2™
g . . VI
2mn
H 05-0.5 —_—
ann cos (M — >

Cuadro 2. Operadores ventana
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2.4 RELACION SENAL RUIDO (signal to noise ratio)

La relacién sefial ruido (SNR por sus iniciales en inglés), es una forma de medir la contami-
nacién que tiene una sefial. E1 SNR se obtiene al medir la razén entre la energfa de la sefial
(Psesal) ¥ la energia del ruido contenido en la sefial (Pryido):

2
SNR — Pseﬁal _ <Aseﬁal> (2 29)
Pruido Aruido

Dada una sefial f y una sefial contaminada f, el ruido es la sefial f — 1.
El poder de una sefial se obtiene sumando los cuadrados de sus términos. Az, representa

la rafz del error promedio (RMS por sus iniciales en ingles, Root Mean Square Error) y se define
como:

(2.30)

Es mas comodo medir el SNR en decibeles (dB)*, que es una unidad de medida relativa.
Para hacer comparaciones en decibeles se toma una sefial base W, que serd nuestra sefial de
referencia, y calculamos la cantidad de L decibeles de una sefial Wy de la siguiente forma:

4
L(dB) = 10log;, Wo (2.31)

Una medida de 3 decibeles significa que Wy es el doble de sefial W, una medida de 10
decibeles quiere decir que la sefial Wy es 10 veces la sefial W), si Wy fuera 10,000 veces mas
grande que W, entonces L =40dB, por ello es muy comodo usar decibeles, ya que las grandes

diferencias quedan en nliimeros mas manejables.

El SNR medido en decibeles esta dado por:

SNR(dB) = 1010g, (PPseﬁa1> _ 20log,, (//;\seﬁa1> (2.32)

ruido ruido
Entre més pequerio sea el SNR mads informacién serd aportada por el ruido de la sefial

que por la sefial misma, un SNR=0 indica que el ruido esta aportando la misma cantidad de
informacién que la sefial.

Si suponemos alguna distribucién para el ruido podemos calcular el RMS directamente en
término de sus pardametros, por ejemplo, supongamos que el ruido tiene una distribuciéon

Gaussiana N(y, 02), entonces el RMS es /p2 + 02.

Un decibel es la décima parte de un bel (B). Desarrollada por los ingenieros de la Bell Telephone Laboratory para
medir la reduccién de el audio en 1 milla (1.6 km) de cable para teléfono.
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Figura 6. Esquema del oido humano

2.5 SISTEMA AUDITIVO Y PSICOACUSTICA

En esta seccién queremos presentar la manera en que trabaja el sistema auditivo humano.
Comenzaremos por describir brevemente su anatomia, daremos algunas definiciones de
psicoactstica y luego hablaremos de la escala de Bark que es el objetivo principal de esta
seccion.

2.5.1 Anatomia del sistema auditivo humano

El sistema auditivo humano se compone de 3 partes :
* El oido externo formado por la oreja y el canal auditivo.

* El oido medio formado por el timpano, los huesecillos u osciculos (martillo, yunque y
estribo).

¢ El oido interno formado por los canales semicirculares, el vestibulo y el caracol.

En la Fig. 6 se muestra un esquema de esta division.

La funcién del oido externo es recolectar las ondas sonoras del exterior y llevarlas al timpano,
que es el comienzo del oido medio. El oido medio esta ubicado en la caja timpanica. Cuando
una onda sonora hace vibrar al timpano, este hace vibrar al martillo, que basdndose en una
estructura de palanca, amplifica la fuerza que recibe, misma que transmite al yunque y este a
su vez a la ventana oval, que es parte del caracol.

El caracol contiene el 6rgano principal de la audicién: la cdclea, que es un tubo enrollado en
espiral de dos vueltas y media, la Fig. 7 muestra un corte transversal de este tubo. La c6clea
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Figura 7. Corte transversal de la céclea

esta formada por tres secciones: rampa timpdanica, rampa vestibular y rampa coclear, las dos
primeras se conectan a través de un pequefio orificio, el helicotrema, ubicado hacia el vértice
(4pex) del caracol. La rampa vestibular se comunica con el oido medio a través de la ventana
oval, y la rampa timpdnica lo hace a través de la ventana redonda. La rampa coclear contiene
la membrana basilar, una membrana eldstica donde se encuentra el érgano de Corti que es
una estructura que contiene las células ciliadas o pilosas. Las células ciliadas se comportan
como pequefios micréfonos, generando pulsos eléctricos, estos pulsos son enviados al cerebro
a través de una serie de células nerviosas (neuronas) reunidas en el nervio auditivo.

La membrana basilar mide alrededor de 35 mm de longitud y tiene unos 0.04 mm de ancho
en su zona basal (la mas préxima a la base del caracol) y unos 0.5 mm en la zona apical
(proxima al vértice o dpex), ademads la zona mas angosta es también la més rigida, lo cual serd
importante para la capacidad discriminatoria de frecuencias del oido interno. En la Fig. 8 se
muestran dos vistas de la membrana con la céclea hipotéticamente estirada desde su forma
helicoidal hasta una forma rectilinea.

Cuando llega una perturbacién a la ventana oval, el liquido de la seccién superior se encuen-
tra inicialmente a mayor presién que el de la seccién inferior, lo cual provoca una deformacién
de la membrana basilar, que se propaga en forma de onda (denominada onda viajera) desde la
regién basal hasta la region apical, tendiendo a aumentar la amplitud conforme la rigidez de
la membrana va disminuyendo.

Si la perturbacién es periddica, tal como sucede con una vibracién sonora, la membrana
comienza a vibrar con una envolvente, Fig. 9, cuyo maximo se produce en cierta posicién que
depende de la frecuencia del sonido, como se muestra en la Fig. 10. Resulta asi, que existe una
localizacién del pico de resonancia de la membrana basilar en funcién de la frecuencia, que se
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Figura 8. Dos vistas de la céclea hipotéticamente “desenrollada”. Arriba, vista superior. Abajo, vista
lateral.
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Figura 9. Arriba, onda viajera en la membrana basilar en un instante dado. Abajo, posicién de la onda
en tres instantes de tiempo t1, t2 y #3. Las lineas indican el lugar geométrico de los picos de la
onda conforme ésta va avanzando a lo largo de la membrana.

ha representado graficamente en la Fig. 11. Esto confiere al oido interno una cualidad analitica
que es de fundamental importancia en la discriminacién tonal del sonido, especialmente para
los sonidos de frecuencias superiores a los 1000 Hz. El descubrimiento de la mecénica de la
membrana basilar se debe a Georg Békésy.

Como ya se menciond, el movimiento de la membrana basilar ocasiona que las células
ciliadas emitan un pulso eléctrico. Debido a que las membranas basilar y tectoria tienen ejes
diferentes, el movimiento relativo provoca un pandeo de los cilios que fuerza la apertura de
unas diminutas compuertas i6nicas. El intercambio iénico genera una diferencia de potencial
electroquimico que se manifiesta como un pulso de unos 90 mV de amplitud o potencial de
accion.
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Figura 10. Envolvente espacial de las ondas viajeras sobre la membrana basilar para cuatro frecuencias
diferentes.

T
20 200 2k 20k

Figura 11. Ubicacién de la resonancia a lo largo de la membrana basilar en funcién de la frecuencia

El potencial de accién generado por cada célula ciliada debe ser comunicado al cerebro. Ello
se realiza a través de las neuronas. Donde se procesa y se da sentido a cada sonido.

2.5.2  DPsicoaciistica y escala de Bark

La psicoaciistica es una rama de la psicologia que se encarga de estudiar la percepcién subjetiva
de las cualidades (caracteristicas) del sonido. Como vimos en la seccidn anterior, el sistema
auditivo es muy complejo, su funcionamiento no sigue el principio de superposicién (no es
lineal). Las respuestas a los estimulos son igualmente complejas.

Las caracteristicas psicoactsticas bdsicas del sonido son:

* Sonoridad(loudness).- Percepcién subjetiva de la intensidad (amplitud) sonora. Es decir,
la sonoridad es el atributo que nos permite ordenar sonidos en una escala del més fuerte
al mas débil.

* Altura(pitch).- Esta ligada a la percepcién del tono, en concreto, con la frecuencia funda-
mental de la sefial sonora. Como se percibe lo grave o agudo que es un sonido.

» Timbre(timbre).-Es la capacidad que nos permite diferenciar los sonidos. El timbre esta
caracterizado por la forma de la onda, es decir, por su componente arménico.

Como vimos en la seccién 2.5.1, dependiendo de la frecuencia con la que es excitada la
membrana basilar se determina un punto de méxima altura, pero normalmente un sonido no
viene en una sola frecuencia, sino que esta formado por varias frecuencias cercanas. Existe un
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Figura 12. Enmascaramiento de frecuencias

fenémeno llamado enmascaramiento, se produce cuando una frecuencia critica hace imper-
ceptible a frecuencias vecinas debido a la estimulaciéon que hace sobre el oido. En la Fig. 12 se
muestra este efecto y el nivel minimo de percepcién de acuerdo a la frecuencia.

Debido a lo anterior, existen bandas de frecuencias criticas que tienen un lugar determinado
en la céclea. Estas bandas determinan la escala de Barks , obtenida experimentalmente por
Eberhard Zwicker en 1961, y que debe su nombre a Heinrich Barkhausen quien propuso la
primera medida de la altura(loudness). En la Fig. 13 se muestra la correspondencia de lugar de
la céclea con su frecuencia critica.

La escala de Barks representa estos anchos de banda. Hay varias férmulas para calcular los
Barks de acuerdo a la frecuencia, la méas usual es:

Bark(f) = 13 arctan(0.00076f) + 3.5 arctan( (f/7500)?) (2.33)

aqui f esta en hertz. La férmula anterior es solo una aproximacién, la tabla con la distribucién
de los anchos de banda correspondientes esta en la Fig. 14.

Para finalizar hay que mencionar que toda medida relacionada con la psicoactstica no es
100 % vélida para todos los individuos, ya que estas se obtuvieron de manera empirica y varfan
levemente de persona a persona y también cambian con la edad.
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Base de la coclea
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20,000 Hz

Figura 13. Posicién en la cdclea de las frecuencias criticas

Banda fi [Hz] Jo [Hz] f; [Hz] Afpc [Hz]
1 20 50 100 80
2 100 150 200 100
3 200 250 300 100
4 300 350 400 100
5 400 450 510 110
6 510 570 630 120
7 630 700 770 140
8 770 840 920 150
9 920 1000 1080 160
10 1080 1170 1270 190
11 1270 1370 1480 210
12 1480 1600 1720 240
13 1720 1850 2000 280
14 2000 2150 2320 320
15 2320 2500 2700 380
16 2700 2900 3150 450
17 3150 3400 3700 550
18 3700 4000 4400 700
19 4400 4800 5300 900
20 5300 5800 6400 1100
21 6400 7000 7700 1300
22 7700 8500 9500 1800
23 9500 10500 12000 2500
24 12000 13500 15500 3500

Figura 14. Distribucion de frecuencias en la escala de Bark, frecuencia inferior (f;), central (f,) y superior
(fs) y ancho de banda (Af)
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2.6 HERRAMIENTAS DE RECUPERACION DE INFORMACION.

En esta seccion hablaremos sobre algunas herramientas del drea de recuperacién de informacién
(Information Retrieval) que utilizaremos para comprobar el rendimiento de los programas de
clasificaciéon que implementemos.

2.6.1 Curvas ROC (Receiver operating characteristic)

Las curvas ROC son herramientas graficas que nos permiten comparar diferentes métodos de
clasificacién y afinar pardmetros de configuracién.

Veamos algunas definiciones. Supongamos que tenemos un clasificador que a cada entrada
le asigna una etiqueta del conjunto {p, n}, que representan positivo y negativo respectivamente,
este tipo de clasificadores binarios abundan, por ejemplo en el diagnéstico médico. Para cada
entrada se pueden obtener uno de cuatro posibles resultados:

* sila entrada es positiva

-y el clasificador asigna positivo entonces se le llama verdadero positivo(VP)

— si asigna negativo se le llama falso negativo (FN)
¢ sila entrada es negativa

- y asigna positivo se le llama falso positivo(FP)
- si asigna negativo verdadero negativo(VN)
Dado un conjunto finito de entradas para el clasificador, denotemos por P la cantidad de

positivos, N la de los negativos y por VP,FP, VN, FN las cantidades correspondientes a los
conjuntos descritos anteriormente después de que el clasificador procesé todas las entradas.

VP
* Porcentaje de verdaderos positivos (true positive rate o recall).- TPR = R
. . iy FP
* Porcentaje de falsos positivos (false positive rate ).- FPR = N
VP
Precisi6 jsion).- Pr = ———.
® Precisiéon (precision).- Pr VP 1 FP
VP + VN
* Exactitud (accuracy) .- E:PiiN
. 2
* Medida-F (F-measure).- — 3
Pr T PR

Una grafica ROC, es una gréfica bidimensional en la que cada punto representa una configu-
racién para el clasificador, la coordenada esta formada en el eje X por el FPR y en el eje Y por
el TPR. El objetivo de esta grafica es analizar el intercambio entre los elementos correctamente
clasificados contra los incorrectamente clasificados. En la Fig. 15 observamos una grafica ROC
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Figura 15. Grafica ROC con 5 clasificadores

que representa el resultado de 5 clasificadores.

Existen varios puntos en el espacio de la curva ROC que es importante hacer notar. El punto
(0,0) corresponde al clasificador que etiqueta todas las entradas como negativas, por esta razén
no comete falsos positivos, ni verdaderos positivos, la estrategia opuesta esta representada
por el punto (1, 1), todas las entradas son etiquetadas como positivas, por lo tanto todos los
positivos son correctamente etiquetados y todos los negativos erréneamente etiquetados. El
punto que representa el clasificador perfecto es el (0,1). En el caso de la Fig. 15 el punto D
representa un clasificador perfecto.

La recta identidad representa los clasificadores que escogen una fraccién del tiempo la
misma etiqueta, por ejemplo el punto (0.25,0.25) representa al clasificador que escoge el 25 %
de las veces la etiqueta positiva, se espera que le atine al 25 % de las entradas verdaderamente
positivas y por lo tanto, también al 25 % de los negativos les serd dado una etiqueta positiva, lo
cual hace un FPR de 0.25. En la Fig. 15 el punto C representa un clasificador que etiqueta con
positivo el 70 % del tiempo.

El tridangulo debajo de la recta identidad marca clasificadores que se comportan peor que los
clasificadores aleatorios. Esta parte suele estar vacia, ya que si un clasificador cae en esta zona
al negar sus etiquetas obtendremos un clasificador simétrico con respecto a la recta identidad.

Conforme un clasificador esté més a la izquierda en el tridngulo superior se dice que es mas
conservador, prefiere no tener demasiado alto el FPR, en cambio si esta mds a la derecha se
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Figura 16. Ejemplo de matriz de confusién

dice que es mas liberal,no importa tener un alto FPR si es que tenemos alto TPR.

Cuando tenemos un clasificador cuya salida es un valor real podemos definir un umbral
para obtener un clasificador binario. Usamos las curvas ROC para conocer que umbral nos
conviene mads, de acuerdo al tipo de TPR que busquemos y el FPR que estemos dispuestos a

pagar.

2.6.2  Matriz de confusion

Cuando tenemos patrones y deseamos medir la calidad de la métrica con la que son compa-
rados y/o el método con que fueron obtenidos utilizamos una matriz de confusién. En una
matriz se colocan las distancias que son el resultado de comparar todos los patrones dentro
de un grupo contra si mismo, el orden en que estdn los patrones en las filas debera ser el
mismo que sobre las columnas, asi lo que se espera ver, si es que la métrica es 1til, es que las
distancias de la diagonal principal sean las mas bajas.

La Fig. 16 es un ejemplo de una matriz de confusién, que muestra que la métrica escogida
no es muy buena. La Fig. 17 es, por el contrario, indicador de una buena métrica.
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SISTEMAS DE HUELLAS DE AUDIO

En esta seccién presentamos los sistemas de huellas de audio, hacemos ademds una actualiza-
cién a [25] con algunas citas recientes.

3.1 INTRODUCCION A LOS SISTEMAS DE HUELLAS DE AUDIO

Las huellas de audio® representan una solucién factible y efectiva a los problemas de identifi-
cacién de audio presentados en el Capitulo 1.

La finalidad de un Sistema de Huellas de Audio (SHA) es proporcionar una firma compacta
y Unica a cada archivo de audio, esta firma se conoce como huella de audio y se calcula
basdndose en las caracteristicas perceptuales del audio contenido en el archivo. Generalmente
un SHA consta de dos partes : una responsable de la extraccién de las huellas de audio y otra
que realiza la btisqueda.

Durante una etapa de entrenamiento, el SHA crea una huella de audio para cada archivo o
segmento de audio pertenecientes a una coleccion, y las almacena en una base de datos. Poste-
riormente durante la busqueda, dado un archivo perteneciente a la coleccién pero desconocido,
el SHA debe ser capaz de identificarlo calculando su huella de audio y comparandola con
las contenidas en la bases de datos, este proceso debe ser posible incluso si el archivo dado
presenta distorsiones o esta fragmentado.

Los SHA presentan importantes ventajas sobre los sistemas que hacen comparaciones usando
las formas de onda directamente (audio crudo) debido a sus bajos requerimientos de memoria
y almacenamiento. Dado que las irrelevancias perceptuales han sido removidas de las huellas,
los SHA son mads robustos.

3.1.1 Requisitos de un sistema de huellas de audio
Existen requisitos basicos tanto para los SHA’s como para las huellas en si.

Un SHA debe cumplir con:

*® Robustez(Robustness).- Para que un sistema sea considerado robusto debe ser capaz de
identificar correctamente un archivo, sin importar que estén presentes degradaciones
tales como:

— Compresiéon (MP3, GSM, OGG, etc.).

1 Las huellas de audio también se conocen en la literatura como: identificadores basados en el contenido, biisqueda
robusta (robust matching), hashing perceptual, marcas de agua pasiva, reconocimiento automético de musica y firmas
digitales basadas en el contenido [25].
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- Distorsién debido al canal de transmision.
— Cambios de frecuencia (pitch shifting).

— Ecualizacién.

— Ruidos ambientales.

— Conversiones A/D - D/A.

— Compresiones/Expansiones en el tiempo.

Para que un sistema logre un alto grado de robustez, la huella de audio debe basarse
en caracteristicas fuertemente invariantes con respecto a la degradacion de la sefial.
El porcentaje de Falsos Negativos (huellas de audio significativamente distintas que
corresponden a archivos de audio perceptualmente similares) se utiliza como medida de
robustez.

Confiabilidad(Reliability) La confiabilidad de un SHA es inversamente proporcional al porcen-
taje de falsos positivos (la taza con la que se identifica un archivo incorrectamente). Asi
entonces, un SHA confiable debe cometer muy pocos de estos errores y es preferible que
marque un archivo como indeterminado cuando su valor de confianza de identificacién
es muy bajo o bien se encuentra debajo de un umbral [24].

Granularidad (Granularity).- Se refiere a la capacidad de un SHA de identificar archivos
correctamente utilizando como datos de entrada tinicamente fragmentos de unos cuantos
segundos de duracién.

Eficiencia (Efficiency).- Los principales factores que determinan la eficiencia computacional
de un SHA son: el tamarfio de la huella, la complejidad del algoritmo utilizado para
generarla y la velocidad del algoritmo de btsqueda.

Escalabilidad (Scalability).- Los algoritmos utilizados en las distintas fases de un SHA deben
ser capaces de mantener los pardmetros de robustez, confiabilidad y eficiencia conforme
se agreguen elementos a la base de datos.

Existe una interdependencia entre los requisitos mencionados anteriormente, esto es, cuando
mejoramos un pardmetro esto implica un decremento en los otros [25, 16].

Por otro lado, una huella de audio debe cumplir:

* Poder de discriminacion entre un gran niimero de huellas.- La caracteristica actstica elegida

para obtener la huella de audio, debe ser lo suficientemente representativa para obtener
una buena discriminacién entre un gran nimero de huellas. Esto puede interferir con la
eficiencia computacional.

Invarianza bajo distorsion.- Se deriva del requisito de robustez del sistema, esta condicién
puede ser relajada para preservar deliberadamente distorsiones que permitan reconocer
manipulaciones no deseadas del archivo.

Compacidad.- Dado que un ndmero importante de huellas (tal vez millones) deberan ser
almacenadas y comparadas, serd deseable contar con un tamafio de huella pequefio. Sin
embargo una huella demasiado chica puede no ser ttil para las btisquedas, lo que afecta
la robustez y confiabilidad del sistema.



3.1 INTRODUCCION A LOS SISTEMAS DE HUELLAS DE AUDIO

Construccion de la Base de Datos
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(archivo de prueba) nevas identificado

Figura 18. Esquema de identificacién basada en contenido.

» Complejidad computacional simple.- El algoritmo de extraccién de huella debera ser lo
suficientemente eficiente de acuerdo a la tarea en que quiera aplicarse.

3.1.2  Estructura general de un Sistema de Huellas de Audio

Cuando utilizamos los SHAs como sistemas de identificacién de audio, surge una arquitec-
tura comun, independiente del método que se utilice para la extracciéon de las huellas, del
indexamiento de las bases de datos o del algoritmo implementado para la busqueda. Esta
arquitectura puede verse en la Fig. 18 y se divide en dos etapas:

¢ Construccidén de la base de datos.- Dada una coleccién de archivos de audio, el generador
de huellas procesa cada archivo para calcular una huella. Dicha huella esta basada en
las caracteristicas perceptuales del audio contenido en el archivo y por lo tanto es tinica.
Cada huella generada es entonces almacenada en una base de datos donde se le asocia
una etiqueta o algin otro metadato de interés.

e Identificacion de contenido.- Dados datos de entrada obtenidos en linea o mediante un
archivo, el generador de huellas extrae su correspondiente huella de audio, misma que
serd utilizada para realizar una btsqueda en la base de datos del sistema, si se encuentra
una coincidencia se presenta la informacién asociada correspondiente, también es posible
proporcionar un nivel de confiabilidad de la identificacién.

3.1.3 Extraccion de huellas
El generador de huellas de audio obtiene a partir de un archivo una huella basada en las

caracteristicas perceptuales relevantes. A continuacién se describen los dos bloques en que se
divide un generador de huellas, tal como se muestra en la Fig. 19.
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Aundio
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‘ Bloque de Codificacion ‘

]

Huella de audio

Figura 19. Generador de huellas: interface de proceso y modelado de huellas.

Blogque de Interface de proceso

La finalidad de la interface de proceso es convertir la sefial de audio en una secuencia de
caracteristicas relevantes que se pasardn al bloque de codificacién. El disefio de este bloque
debe satisfacer los siguientes requisitos: reducciéon de dimensionalidad, seleccién y extraccién
de pardmetros significativos, y btisqueda de invarianza y robustez a posibles degradaciones.
Como se aprecia en la Fig. 19 la interface de proceso esta formada por cinco subbloques.

® Preproceso.- La mayoria de las interfaces de proceso inician esta etapa digitalizando la

sefial de audio (en caso de ser necesario) y convirtiéndola en un formato general (ej. 16
bit PCM, 5 —44.1 khz, mono). Dependiendo de la aplicacién final la sefial también puede
someterse a otro tipo de procesos tales como: codificacién/decodificacion GSM para
telefonia celular, preenfasis(aplicacién de un filtro que atentia los valores de las bajas
frecuencias frente a las altas, f(n) = f(n + 1) — af(n)), cambio del rango de la amplitud,
etc.. En la fase de entrenamiento (cuando se afiade una nueva huella a la base), la huella
es extraida de una fuente de audio de la mejor calidad posible, tratando de minimizar
las degradaciones.

Segmentacion y sobrelape.- La sefial de audio es dividida en segmentos, cuyo tamafio debe
ser determinado de tal manera que a cada segmento de sefial se le considere estacionario.
A continuacién se aplican operadores de ventana para minimizar discontinuidades (si
es que aplicaremos FFT), es necesario que los segmentos seleccionados presenten cierta
cantidad de sobrelape para asegurar robustez a los deplazamientos.
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Existe una relacién intrinseca entre el tamario de segmento, el tipo de ventana y la
cantidad de sobrelape, con el desempeno general del sistema. Los valores mas usados
para el tamafio del segmento son 0.01 — 1.5 segundos y la cantidad de sobrelape de
50 % — 95 %.

Transformadas.- Para lograr la disminucién deseada de redundancia, los segmentos calcula-
dos en el paso anterior pasan por una transformacién. La transformacién més usada es
la FFT, otras transformaciones propuestas son: la transformada discreta coseno (TDC), la
transformada de Haar y la transformada Walsh-Hadamard.

Existen transformadas 6ptimas en el sentido de compresién de la informacién y la desco-
rrelacién, como la Karhunen-Loeve (KL) o la descomposicién en valores singulares (SVD),
sin embargo debido a su dependencia de la sefial y a su complejidad computacional se
suelen preferir otras transformadas para mejorar la eficiencia en la compresion, en el
tratamiento de ruido y otros procesos subsecuentes [14].

Extraccién de caracteristicas.- Una vez obtenida la representacién en el tiempo o en la fre-
cuencia del audio, se aplican transformadas adicionales para obtener los vectores con las
caracterfsticas acusticas. Numerosos algoritmos han sido propuestos para la obtencién
de este vector final de caracteristicas, siempre buscando reducir su dimensionalidad
e incrementar la invarianza a distorsiones, muchos de estos algoritmos aprovechan la
forma en que trabaja el sistema auditivo humano utilizando el andlisis de las bandas cri-
ticas del espectro (escala de Bark) para obtener pardmetros perceptualmente significativos.

En [9], se usan los coeficientes Mel-Cepstrum (MFCC). En [2] la caracteristica utilizada
es la medida de planaridad del espectro (SFM), la cual es una estimacién de las caracte-
risticas de ruido y tono por banda en el espectro. Papaodysseus y su grupo proponen
una solucién basada en vectores de representantes de banda, en los cuales estd contenido
que banda es mas representativa que la demads [14]. Kimura [1] usa la energia por banda,
Haitsma y Kalker [16] proponen el uso de 33 bandas espaciadas segtn la escala de barks
para obtener una secuencia de bits, la cual es el signo de los cambios de energia, tanto en
tiempo como en frecuencia.

Burges [6, 7] menciona que todos los métodos usados hasta el momento estan basados
en heuristicas y por lo tanto no son 6ptimos, por ello utiliza una variante del andlisis
de componentes principales (PCA), este es conocido como Andlisis de Componentes
Principales Orientado (OPCA) y se utiliza para encontrar las caracteristicas 6ptimas de
un modo no supervisado. El PCA encuentra un conjunto de direcciones que maximizan
la varianza, el OPCA obtiene un conjunto de direcciones posiblemente no ortogonales
que toman en cuenta las distorsiones que tienen las sefiales.

En [28, 18], los autores usan los centroides de la sefial en el espacio de las frecuencias.
Esta caracterfstica esta relacionada con una propiedad denominada brillantez del sonido,
que es una medida perceptual.
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® Posproceso.- La mayoria de las medidas mencionadas son medidas absolutas. Para ca-
racterizar mejor las variaciones temporales que pueden presentarse, se suelen utilizar
derivadas de varios ordenes de las caracteristicas extraidas. En [25] los autores mencionan
un sistema basado en MFCC y que agrega a estos valores la derivada y la doble derivada,
asi como la derivada de la energia y su doble derivada, con el fin de decorrelacionar
los datos se usa la PCA. Algunos otros sistemas usan solamente las derivadas de las
caracteristicas, sin tomar en cuenta sus valores absolutos [8, 17, 2, 14]. Es comun aplicar
una cuantizacién de baja resolucién a las caracteristicas: ternaria o binaria. Esto permite
obtener robustez en el momento de comparar firmas, ya que hacemos comparaciones
sobre elementos de la firma mds globales [8]. Cuantizar nos permite hacer comparaciones
entre elementos que estdn dentro de la misma categoria y ademds la cuantizacién en
términos binarios nos permite almacenar mas facilmente las huellas en memoria.

Bloque de codificacién

El bloque de codificacién normalmente recibe una secuencia de vectores de caracteristicas
calculados frame a frame, de forma tal que se explote la redundancia que hay sobre los bloques
vecinos. El tipo de codificacién usada determinard el tipo de métrica que sea posible utilizar y
a la vez el tipo de indexado.

Una forma concisa de huella es representar todo el archivo o segmento de audio en un so-
lo vector. Por ejemplo, aquel formado por la medias y varianzas de todos los vectores obtenidos.

FreeEtantrum es una libreria para identificaciéon de musica, que comenzé como un sélo
proyecto libre y despues se dividi6é en una parte comercial y otra parte libre. La huella que
utilizan es calculada usando las medias y las varianzas de las energias obtenidas de un banco
de 16 filtros, aplicado a 30 segundos de audio, codificando la firma en una huella de hasta 512
bits.

MusicBrainz es otro proyecto libre que sirve para automatizar el etiquetado de librerfas
musicales. La huella que utilizan se basa en el promedio de cruces por cero, la cantidad de
notas por minuto (beats per minute) que se obtiene de una representacién de espectro y algunas
otras caracteristicas de el archivo de audio.

Las huellas de audio pueden ser también simples secuencias de las caracteristicas. En
[16, 9, 8, 17] la huella consiste en secuencias de vectores de caracteristicas de cada frame, que
son codificados de forma binaria para mejorar el manejo y ahorro de memoria.

Se ha intentado ver el problema de identificacién de contenido desde el punto de vista del
problema de reconocimiento de voz. En [10] se toma un archivo de audio como una sucesién
de eventos actisticos, entonces se forma un corpus de eventos actsticos (que en reconocimiento
de habla es un archivo que contiene los fonemas y la caracteristicas que lo representan) y
por cada archivo se crea un modelo oculto de Markov(HMM), entonces para cada archivo se
obtienen sus caracteristicas y son evaluadas con el HMM de cada cancion.

En [18], los autores proponen agregar a su método basado en centroides espectrales un paso
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intermedio antes de la codificacién binaria. Apuntando que la codificacién binaria de datos
reales puede provocar cierta degradacién en el rendimiento del sistema, los autores proponen
usar un método de clasificacién llamado AdaBoost, que combina varios clasificadores débiles
para obtener uno solo més robusto.

3.1.4 Métricas y métodos de biisqueda

Después de que una base de huellas de audio ha sido indexada, se pueden ingresar consultas
al SHA para saber si un segmento de audio esta o no en la base de datos( Fig. 18). El resultado
de la comparacién de las huellas almacenadas en la base de datos con la extraida de la consulta
es una lista de distancias. La decisién para una identificacién puede ser hecha basandose en
un umbral. Calcular este umbral no es trivial y debe hacerse en base a pruebas, por ejemplo
usando curvas ROC (2.6.1). Aparte del método del umbral se puede usar el método descrito
en [19], el cual en lugar de buscar puntos que superen un umbral, que es una caracteristica
global, usa un método donde se calcula la varianza de las distancias que se obtienen al restar
el maximo de un segmento con los elementos de este, asi una varianza grande nos indica
la presencia de un maximo local que puede pasar desapercibido si lo buscamos usando un
método de umbral.

Para obtener las distancias, el método de la correlacién es muy usado, tanto para representa-
ciones a nivel de bits como para representaciones de vectores reales. La distancia euclideana o
alguna variacién de esta también son muy utilizadas. Cuando tenemos vectores de caracteristi-
cas cuantizadas o binarias, las distancias de Manhattan y Hamming son las més usadas.

Los esquemas que buscan una identificacién exacta de las huellas no son muy usados, esto
debido a que rara vez la firma de la consulta corresponderd exactamente a algiin elemento de
la base de huellas, por ello se prefiere usar métodos de btisqueda aproximada, por ejemplo el
esquema de LSH (Local Sensitive Hashing) [31].

Otro método de busqueda aproximada muy citado es el mencionado en [22], en este los
autores toman la huella de Haitsman [16] (Haitsma forma bloques de bits de 32 por 256,
como firma de segmentos de 3 segundos) y proponen formar un arbol 256-ario, en cada nodo
se encuentra un bloque de 8 bits de la firma, hacen un descenso en profundidad, en cada
nodo calculan la distancia de Hamming de la subfirma definida por el camino recorrido en el
subdrbol y en base a esto calculan una probabilidad, con la cual deciden si es viable seguir
buscando en el subarbol debajo del nodo actual.

Un método referido por muchos en la literatura [12, 11, 25] consiste en aplicar k-medias,
dividiendo las huellas en clusters para reducir el tamafio de la blisqueda.

En la bisqueda en colecciones de huellas binarias puede hacerse un muestreo de las firmas
para no hacer el proceso de bisqueda con la huella completa. Esto lo hacen en [29] para demos-
trar que la firma de Haitsma puede utilizarse sin problemas en aparatos electrénicos personales.
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3.2 HUELLA BASADA EN LA ENTROPIA EN EL TIEMPO
La huella desarrollada por Ibarrola e Chavez [17], usa como caracteristica la entropia. Esta hue-
lla sobresale por ser una de las pocas huellas mencionadas en la literatura cuya caracteristica

se calcula en el dominio del tiempo.

La entropia de una sefial f cuantizada de n niveles es :

— Y pilog(pi) (3-1)
i=1

donde p; respresenta la probabilidad de ocurrencia del nivel i, para esta definicién log(0) = 0.
Noétese que no hemos aclarado ninguna base en particular para el logaritmo, y es porque
cualquier base puede usarse como definicién.

La entropia de una sefial indica que tan impredecible es su comportamiento, la entropia
minima en una sefial cuantizada de n niveles se alcanza cuando la sefial es constante (p; =

1,pi = 0Vi #j) y es méxima cuando la distribucién de la sefial es uniforme (p; = %):
n
Hmin =— ) _pilog(p;) = —log(0) =0 (3-2)
i=1
n
Hmax = Z pilog(pi) =— ) +log(s) =log(n) (3-3)
i=1 i=1

Por ejemplo si cada muestra de la sefial ocupara un byte, entonces la probabilidad maxima
serfa log;,(28) = 2.4.

Para calcular la entropia de la sefial de audio podemos usar la Eq. 3.1, esta ecuacién implica
obtener la entropia usando el histograma de la sefial, pero puede darse el caso en que deseemos
procesar audio en tiempos muy cortos, por ejemplo si queremos frames de 30 ms y estamos
usando muestras de 16 bits a 8 khz de frecuencia de muestreo obtendriamos 240 valores
para definir un histograma con un soporte de 65536 valores lo que no brindaria una buena
estimacion.

En la literatura [5] se justifica que puede aproximarse la distribucién de los valores de
la sefial de audio como Gaussiana o Laplaciana. Entonces podemos usar la definicién de la
entropia de una sefial continua para hacer una estimacién paramétrica de la entropia.

H(f) = J p(x) In(x)dx (3-4)

—0oQ

aqui es conveniente utilizar el logaritmo natural para simplificar los cdlculos. Suponiendo que

. . . C(x— 2
los datos tienen una distribucién gaussiana, p(x) = \/Z]TGe (x=1)/20% sbtenemos:
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—00
__ 1 —(x—p)?/202 ( 1 44xfu)/202>
= o Jﬁoo e In N dx
(o.¢] o0

:_ln(\/szr)—i_%
=1(In(2m) + In(c?) + 1)

1

en los célculos anteriores k = ———
V2

u=x—.

Si las muestras tienen una distribucién Laplaciana, p(x) = Z]—be_"‘_”‘/ b entonces:

(o o]
H(f) = — 5 e x—Hl/bn (zl—be*b‘*“‘/b) dx

J—00

OO
=— 5 e /P (;—be_‘“l/b> du
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"0
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J—o0 0

(e o]

=1 4+ IIn(2v) + 1 + L In(2b)
1+

e WPIn (;—be’u/b> du

(3-5)
(3-6)
(3-7)

(3-8)

(3-9)
(3.10)

— del segundo al tercer paso hicimos el cambio de variable

(3.11)

(3.12)

(3-13)

(3-14)
(3.15)

Otra medida de la dispersién de una densidad de distribucién es el indice de Gini, esta es la
varianza obtenida de los valores p;, denotemos por p el promedio de los valores p;, entonces

_ 1 N 1 .
P=N2liciPi=x"
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1 (& 1
— Z 2
N <i1 . N)

La parte importante de la dltima igualdad es: Z{i] p?, esta medida resulta también ser muy
eficiente ya que es facil de actualizar al mover la ventana sobre la sefial y no requiere ningtin
computo pesado.

En [17] describen el siguiente esquema para obtener la huella de audio:

1. Verificamos que la sefial x,, de entrada esté muestreada a una frecuencia de 16 khz, con
una definicién de 8 bits por muestra y tenga un solo canal.

2. Segmentamos la entrada en bloques de 2 segundos de longitud con un 50 % de sobrelape,
asi obtenemos una secuencia de segmentos fr,.

3. A cada segmento f;, le calculamos su entropia h,, = H(fn ), con los parametros mencio-
nados cada frame tendra 32000 muestras y por el tamafo de cada muestra se puede usar
el método de histograma para calcular la entropia.

4. Obtenemos la firma binaria sy, codificando la derivada de la entropia:

1 SiA
o — SiAsn, >0 (3.16)
0 Otro caso

La mayoria de sistemas de huellas de audio calculan las caracteristicas usando frames
con cierto traslape, por ello es siempre deseable contar con algiin método que nos permita
actualizar la caracteristica extraida de los frames sin tener que recalcularla utilizando el frame
completo. Si calculamos la entropia suponiendo gaussianidad, entonces es conveniente usar la
siguiente relacién para mantener actualizada la varianza en cada frame:

o2 = E(X?)—p? (3.17)

La férmula 3.1 implica muchos célculos de logaritmos, en [17] se menciona que todas las
probabilidades p; son de la forma i/n,i =0,...,N, donde N es la cantidad de valores dife-
rentes en una muestra de audio, entonces se calcula una tabla T; tal que almacena los valores
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Algoritmo 1 Calculo de la entropia usando histograma

Ty = computeLogTable(sizeFrame)
frame = readData(streamAudio, sizeFrame)
histogram = computeHistogram(frame)
entropy = o
for i = 0 to 255 do
entropy += Ty[histogram/[i]]
end for
idx =0,star =0
entropies[idx + +] = entropy
10: while dataAvailable do
11:  subFrame = readData(streamAudio, sizeSubFrame)
12:  for j = 0 to sizeSubFrame — 1 do

e PN R wW N

13: entropy— = T [histogram[frame[star]]]
14: entropy— = Ti[histogram[subFramelj]]]
15: histogram/[frame[star]] — —

16: histogram[subFramelj]] + +

17: entropy+ = T [histogram[frame[star]]]
18: entropy+ = Ti[histogram[subFramelj]]]
19: frame[star] = subFramelj]

20: star = (star + 1) mod sizeFrame

21: end for

22:  entropies[idx + +] = entropy
23: end while
24: return entropy
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i

Ti[i] = log()-

El programa utilizado para el cdlculo de la de la entropia se muestra a continuacién.

Este modo de codificar la huella fue usado en [17], pero los pardmetros no son buenos
para algunos ejemplos que encontramos en una coleccién de emisiones radiofénicas. Ademas,
los autores mencionan que la firma no es robusta a las degradaciones producidas por la
ecualizacion. En el siguiente capitulo haremos algunas pruebas para obtener los pardmetros

que nos den un reconocimiento 6ptimo y demostraremos que esta huella no es tan débil a la
ecualizacién dentro de cierto contexto.
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EXPERIMENTOS

En el presente capitulo se muestran los resultados obtenidos al aplicar TES a secuencias de
audio con las diferentes degradaciones que la literatura de huellas de audio menciona, hacemos
énfasis en la degradacion producida por la ecualizacién y probamos la robustez del método a
la compresién del esquema GSM. A continuacién describimos el conjunto de datos sobre los
que se haran las pruebas.

4.1 INTRODUCCION

Para realizar las pruebas contamos con colecciones de segmentos de audio, la primera consta
de una emisién de 14 horas, tomada de una estacién de radio que fue sintonizada con la
mayor claridad posible, con las siguientes caracteristicas: formato WAVE con codificacién PCM,
16 khz, un canal y 8 bits por muestra, de esta coleccién se han extraido aleatoriamente 100
segmentos de audio de 30 segundos de duracién, dichos segmentos no se traslapan y aparecen
una sola vez en la emisién.

La segunda coleccién consta de la emisién de un dia de 5 estaciones diferentes grabadas
en la ciudad de Guadalajara, esta fue proporcionada por la compania de monitoreo de
medios CONTACTO M.R.S MEXICO, con formato MP3 a 16 khz, un canal y a compresién
64 kbps. La cantidad de horas grabadas en cada estacion varia entre 16.8 y 18 horas, esto es
aproximadamente el tiempo que define una jornada laboral en una estacién, acumulando un
total 87 horas de audio. El dia que se obtuvieron las grabaciones fue el 20 de Febrero de 2007,
las estaciones son:

1. 1027 FM 40 Principales
2. 971 FM Ke Buena

3. 891 FM Méxima

4. 931 FM Nueva Amor
5. 1003 FM Super RMX

Tenemos un conjunto de 10 comerciales diferentes y sus tiempos de emisién en cada una de
las estaciones, el total de repeticiones es de 226. Cabe mencionar que la agenda fue también
proporcionada por CONTACTO M.R.S MEXICO dado que estaba incompleta para el conjunto
de comerciales se corrigié manualmente, para asegurar que los comerciales se emitieran al mo-
mento que marca la agenda y que no hubiera repeticiones de dichos comerciales no marcadas.
Puede encontrarse una copia de esta agenda en el Apéndice D.

A diferencia de la primera coleccién estas grabaciones son de menor calidad, ya que fueron
tomadas directamente del equipo con el que trabajan en la estacién de monitoreo, sin embargo,
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estos datos presentan un buen conjunto de prueba, ya que aunque desconocemos la degrada-
cién que contienen, si los resultados son favorables sabremos que tenemos un método eficaz
para resolver el problema de monitoreo.

Todos los experimentos se realizaron en una computadora laptop con Procesador Pentium
IV, 2.66 Ghz y 512 MB RAM. Se utiliz6 el compilador C++ Builder Ver. 5.0 de Borland.

4.2 DESCRIPCION DE LA IMPLEMENTACION

En una primera etapa de experimentacion con la TES usamos el valor de la entropia de cada
segmento extraido del audio para crear la firma de un comercial. Para encontrar el momento
de repeticién del comercial dentro de la emisién radiofénica obteniamos primero la firma de
la emisién completa y desplazdbamos la firma del comercial sobre de esta, para calcular la
distancia usamos como métrica la integral del valor absoluto de las derivadas de las distancias
entre cada entrada de las firmas, estd métrica es diferente a la usada en el paper.

En la Fig 20 se muestra la firma del comercial “IFE Actualizate”, la Fig. 21 muestra las
distancias que se obtienen al buscar la firma del comercial dentro de la firma de la emisién. En
la Fig. 22 se encuentra el segmento de la firma de la emisién que presenta menor distancia,
podemos ver las similitudes en la forma de los valores de la entropia entre el comercial buscado
y el segmento encontrado en la emisién.

Este esquema de trabajo no resulto muy efectivo, debido a que no es posible aplicar una
técnica de discriminacién sencilla, por ejemplo un umbral, esto puede verse en la gréfica de
distancias obtenidas al buscar el comercial de “Cerveza Indio” en la Fig. 23. Podemos usar una
técnica como la descrita en [19], en la que se usan la varianza de la distancias respecto a la
distancias minima dentro de una secuencia de caracteristicas extraidas para tener un estimador
del lugar donde hay una ocurrencia.

Sin embargo el problema radica en tener que hacer las cuentas con vectores flotantes. Proce-
sar la emisién de un solo dia de esta forma toma aproximadamente 20 minutos por comercial,
y aunque esto nos indique que es viable para usarlo en tiempo real los métodos descritos en la
literatura tienen un tiempo de ejecucién del orden de segundos.

Basados en lo anterior decidimos usar la codificacién binaria de la TES como fue descrita en
el Capitulo 3. Para hacer esta codificacién binaria es necesario definir un tamafo de segmento
y traslape adecuados, como vemos en las imagenes de la Fig. 24 hacer los segmentos mads
chicos hace que aumente la cantidad de detalle contenido en la firma, el efecto del traslape se
refleja en la suavidad, entre més pequefio sea, hace una firma con un perfil mds suave. Al final
encontramos que los pardmetros que dan mejores resultados son longitud de segmento de 0.25
segundos y de traslape del 95 %.

Otra forma de discriminar los pardmetros de longitud de segmento y traslape es usando las
matrices de confusién, en la Fig. 25 podemos ver esto, en el contraste que se presenta en las
matrices de confusién obtenidas para diferentes parametros.
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Figura 21. Distancias producidas al buscar la firma del comercial IFE Actualizate. El eje X indica el tiempo

Figura 20. Firma del comercial IFE Actualizate. El eje X representa el tiempo en segundos y el eje Y la

y el Y la distancia. Se indica el valor minimo que marca la ocurrencia.
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Figura 22. Firma del comercial IFE Actualizate encontrado en la emisién. El eje X representa el tiempo en

segundos y el eje Y la entropia.
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Comparacion de Firmas.

Figura 23. Distancias producidas al buscar la firma del comercial “Cerveza Indio”, codificada de forma

real.
f vﬁnwrj\v wwﬂ vﬁwﬂa i J\ M o] Mvn A\V ﬂw W . A |
(a) Frame = 0.5 seg, Sobrelape = 20 % (b) Frame = 0.5 seg, Sobrelape = 95 %

Histograma
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(c) Frame = 0.25 seg, Sobrelape = 80 % (d) Frame = 0.25 seg, Sobrelape = 20 %

Figura 24. Firmas del comercial “IFE Actualizate” con diferentes tamafos de frame y sobrelape.
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[16] sugiere que la busqueda puede acelerarse realizando un submuestreo de la huellas de
audio, esto fue comprobado e implementado para dispositivos portatiles en [29].

En la Fig 26 vemos las huellas de audio codificadas segtn TES, en las figuras marcadas como
original y encontrada las zonas blancas son 1 y las negras 0, en las marcadas como diferencias
las zonas blancas marcan las partes que son iguales y las negras las partes que son diferentes.
Podemos apreciar como los errores estdn repartidos a los largo de toda la firma. Este detalle
sera usado mas adelante para saber si ha habido algtn recorte en la transmisién del comercial.

Para realizar la basqueda de un comercial dentro de la emisién completa procederemos
de la misma forma que con la codificacién real: primero obtendremos la firma de toda la
emisién y a continuacién buscaremos la huella del comercial dentro de la huella de la emisién
desplazandola bit a bit, la métrica usada es la distancia de Hamming. Este paso debe ser
implementado de manera eficiente ya que después de la extraccién de la huella es el método
maés pesado en todo el proceso.

Podemos implementar una cola circular que mantenga una secuencia de los tltimos bits,
la cual sera usada para hacer la comparacién con el comercial que buscaremos. Pero hacer
la comparacién con esta estructura puede ser pesado, notemos ademas que las distancias de
Hamming entre bits serdn calculadas muchas veces.

Para hacer esto de manera eficiente se construyo una tabla lookup que recibe 3 entradas, las
primeras dos indican el valor de dos variables de tamafio un byte sin signo, la tercera indica
un desplazamiento en bits de la segunda variable respecto a la primera y contiene la distancia
de Hamming. Por ejemplo, tabla[120][122][3] contiene como valor 2, la Fig. 27 aclarara este
proceso.

Esta forma de resolver el problema es muy eficiente. En la primera propuesta necesitariamos
hacer una prueba bit a bit, mientras que en la segunda estamos obteniendo la distancia total
haciendo operaciones en bloques de bytes.

A continuacién mostraremos la robustez de la TES para algunas degradaciones mencionadas
en la literatura.
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(c) Frame = 0.25 seg, Sobrelape = 50 % (d) Frame = 0.25 seg, Sobrelape = 95 %

Figura 25. Matrices de confusion formadas por las distancias de un grupo de 100 segmentos a si mismos,
entre mayor contraste presente la diagonal con el fondo mejor serd la discriminacién.
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Figura 26. Distancias producidas al buscar la firma del comercial “IFE Actualizate”.
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Figura 27. Tabla lookup usada para calcular eficientemente distancias de Hamming.
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4.3 PRUEBA DE ROBUSTEZ

En esta seccién realizaremos algunas pruebas para comprobar la robustez de la TES a las
siguiente degradaciones: compresién MP3 a distintos niveles, compresiéon GSM, ruido aditivo
y distintos grados de ecualizacién.

4.3.1  Compresion con pérdida

Tomamos para el siguiente experimento nuestra coleccién de audio formada por una emisién
radiofénica de 14 horas, procedemos a aplicarle compresién del esquema MP3 a varios niveles,
como el archivo original esta muestreado a 8 khz, no tiene sentido intentar usar compresion
MP3 de més de 64 kbps, ya que los archivos comprimidos quedan més grandes que el original,
por lo tanto usaremos compresién a 16,32,48 y 64 kbps.

Los resultados estdn clasificados de acuerdo al siguiente criterio: de los datos de audio que
tenemos podemos tener su ubicacién en la emisién a nivel de muestra, pero realmente esa
precisioén tan extrema no nos es ttil, nos interesa mds bien la precision del orden de segundos,
para entonces proporcionar en la agenda el tiempo en segundos en que comienza un segmento,
entonces decimos que el método encontré el segmento si da un tiempo con a lo mdas dos
segundos de diferencia, un segmento que no se encuentra se marca como “no encontrado” y
por ultimo si el sistema detecta un evento fuera de los agendados lo marcaremos como falso
positivo. Los resultados fueron los siguientes:

Compresion | Verdaderos P | Falsos P | No Encontrados
16 kbps 100 0 0
24 kbps 100 0 0
32 kbps 100 0 0
48 kbps 100 0 0
64 kbps 100 0 0

Como podemos ver el método no tiene problemas para el manejo de audio comprimido con
pérdida, lo cual es muy bueno, ya que en una implementacién grande esto puede ahorrarnos
bastante espacio de almacenamiento.

4.3.2  Ecualizacion

En [17] los autores reportan que la TES es muy debil a distorsiones debido a la ecualizacién,
cabe mencionar que las distorsiones hechas por los autores son muy extremas con respecto a
las mencionadas en la literatura, por ejemplo, [16] Haitsma menciona que las huellas de audio
deben resistir una ecualizacién con la siguiente configuracion:
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Ibarrola y Chévez proponen el siguiente modo de ecualizacién en [8]:
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La primera ecualizacién es en efecto débil, en el sentido de que no se puede hacer gran
diferencia entre el degradado y el original. La segunda es més fuerte en este sentido, pero
en efecto es muy extrema, en la literatura de huellas de audio aplicado al monitoreo [13] se
comenta que la radiodifusoras suelen ecualizar el audio para hacerlo mas llamativo, pero no lo
hacen de manera extrema.
Para comprobar la resistencia de la TES a la ecualizacién buscamos pardmetros de ecualiza-
cién predefinidos en algunos aparatos de musica, estos pardmetros estan hechos para resaltar
las propiedades actsticas de acuerdo al ritmo.
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la siguiente son los resultados para la ecualizacién:

Ecualizacién | Verdaderos P | Falsos P | No Encontrados

Haitsman 100 0 0
Clasica 100 0 0
Dance 100 0 0
Opera 100 0 0
Jazz 100 0 0
Techno 100 0 0
Rock 100 0 0
Speech 100 0 0
Eq 10 83 0 17
SES eq 29 0 71

Como vemos, en efecto el reconocimiento se degrada bastante cuando la ecualizacién es
extrema. Una forma de ver como a que grado la sefial cambia respecto al original es obtenien-
do el SNR. Para las ecualizaciones arriba mencionadas, excepto las dltimas dos, esta entre 5
y 10 dB para los pardmetros de Eq 10 obtenemos un SNR de 2.1 dB y para SES eq es de —2.3 dB.

Concluimos que en condiciones normales, la TES es resistente a la ecualizacién.
4.3.3 Codificacion GSM

El esquema de codificacion GSM es el usado para telefonfa celular, toma extractos de voz de 20
ms y los codifica en 260 bits, haciendo una taza de transferencia de 13 kbits, es de esperarse que
muchos de los detalles del sonido se pierdan, mas que nada por que no es un codec disefiado
para uso general, esta enfocado a voz. Utilizando la herramienta de audio sox descrita en
el Apéndice C, tomamos la emision de radio y la codificamos a GSM, los resultados son los
siguientes.

Codec | Verdaderos P | Falsos P | No Encontrados
GSM 100 0 0

4.3.-4 Ruido Aditivo

Probaremos la robustez de la TES al ruido agregando a la sefial de entrada ruido Gaussiano.
Este es otro aspecto en que la literatura los autores tienden a modificar muy poco, por ejemplo
[16] menciona que el requisito a superar son 23 — 25 dB pero eso es mu poco, para el estandar
de las estaciones de radio serfa el equivalente a una pequefia desintonizacién de la estacion.
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Los resultados que obtuvimos son los siguientes:

o | SNR | Verdaderos P | Falsos P | No Encontrados
13.8 100 0 0

10| 7.8 100 0 0

15 | 4.2 99 0 1

18 | 2.6 99 0 1

20 | 1.7 99 0 1

4.3.5 Cropping

Para esta prueba se procedio a recortar la parte final de cada segmento extraido, asi en la parte
de busqueda la firma obtenida solo representa un fragmento del principio de cada segmento,
la tabla siguiente muestra los resultados obtenidos.

Duracién(seg) | Verdaderos P | Falsos P | No Encontrados
5 98 0 2
10 100 0 0
15 100 0 0
20 100 0 0

4.3.6  Desemperio con datos reales

Ahora haremos una prueba de tiempo en la base de datos de audio reales. Cabe mencionar
que en muchos sistemas descritos en la unidad 3 utilizaban algtin método de clustering o
de busqueda de similaridad, para nuestro problema no usaremos ninguno de esos métodos,
usaremos la firma completa del comercial para la btsqueda dentro de la firma de la secuencia.

En la Fig. 28 vemos la gréfica de distancias formada al buscar el comercial IFE Actualizate
dentro de la transmisién de 18 horas de la estacién de “Las 40 Princiapales.”. Los valores
mads bajos indican las apariciones del comercial, estos “picos” no estdn formados por una sola
muestra sino por varias, en la Fig. 29 mostramos un acercamiento a uno de estos descensos,
los puntos en la imagen marcan el punto donde se alinea la firma del comercial para hacer
la comparacién, ademds notamos que el valor de la distancia es muy sensible, una muestra
de diferencia en la posicién y la distancia cambia hasta en un 10 % sobre el tamario de total
de la firma del comercial. Esto muestra que si deseamos usar un esquema de umbral para
detectar las emisiones de comerciales debemos revisar en cada muestra. Se aprecia también
que cerca de la firma hacia ambos lados hay dos puntos de valor méximo, estos puntos son
debidos a que las firmas no tienen una estructura regular a bloques de 1’s y 0’s. En la Fig. 31
una ilustracién de la situaciéon mencionada.
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Figura 28. Grafica de distancias obtenidas al buscar el comercial “IFE Actualizate” en la emisién de la
estacion los 40 Principales. La longitud de frame es de 0.2 segundos y un traslape de 95 %.

En toda la literatura se concuerda en que una forma de obtener mejor taza de reconocimiento
durante el proceso de bisqueda es usando un tamafno de frame més pequefio y/o traslapes
maés grandes, el tamafio de traslape determina cuanto tiempo tardara el método en extraer la
huella de una secuencia de audio, por lo tanto no puede usarse muy pequefio. En las pruebas
realizadas empiricamente, ver Fig. 25, encontramos que los valores buenos para la longitud de
frame y de traslape son del 0.25 segundos y traslape del 95 %, formalizaremos este resultado
haciendo una prueba con una curva ROC.

Tomamos el conjunto de 100 segmentos usados en esta seccién, con ellos formamos una
coleccion en la cual realizaremos bisquedas con las firmas de audio, a estos 100 segmentos
originales agregamos otros 100 segmentos y les hacemos degradaciones para formar un grupo
de consultas, hemos realizado 4 tipo de degradaciones: ruido con SNR de 4 dB, compresién
gsm, y dos ecualizaciones, la de SES y la Clasica. Hemos dejado fija la cantidad de traslape
(95 %) usada, y movimos el tamafio de frame usado (0.25 seg., 0.5 seg.,1 seg. y 1.5 seg.), vemos
que no existe una gran diferencia entre los resultados obtenidos, el mejor resultado es el que
usamos: longitud de frame de 0.25 seg. y traslape del 95 %.

Ya que tenemos los pardmetros ideales usaremos la coleccién de audio formada por la emi-
si6n de 5 estaciones y la base de diez comerciales, en esta experimento haremos mas énfasis a
los tiempos. Se obtuvieron los siguientes resultados: el tiempo total de extraccion de la huella de
audio para cada emision en el equipo mencionado fue de 30 segundos para la emisién mas lar-
ga (18 horas), el tiempo de revisiéon de un comercial sobre la firma de audio fue de 20 segundos.
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Figura 29. Zoom a uno de los puntos de minima distancia, notemos que no esta conformado por una sola
toma, pero si que es muy sensible el valor de la distancia.

Original Extracto Comparacion

Minimo
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Figura 30. Los bloques de arriba muestran aproximadamente 240 bits de las huella de audio original, la
extraida de la secuencia y la diferencia de estas, en el punto de méximo y minima distancia.
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Figura 31. Resultados obtenidos para diferentes longitudes de frame. La linea negra indica la curva
obtenida por la longitd de frame de 0.25 seg y 95 % de traslape.

Haciendo cuentas esto nos dice que usamos menos de la milésima parte del tiempo real
para revisar si en la transmisién acttial esta un comercial, seria facil pensar que entonces un
solo equipo podria monitorear toda una ciudad, pero hay muchos detalles que necesitan ser
tomados en cuenta, un sistema asi necesita una implementacién multihilos, que dependiendo
del lenguaje usado puede llegar a consumir muchos recursos, aparte de la forma en que
se le alimentara del flujo de audio a la computadora, ya que las tarjeta con mas entradas
de audio tienen a los mds unas 24. La cantidad en promedio de estaciones en una ciudad
como Guadalajara, Monterrey o el D.F. es de 60, y la cantidad de objetivos que se desean
monitorear son del orden de unos 100, entonces usando esta técnica una maquina con las
caracteristicas mencionadas al principio de esta unidad puede monitorear alrededor de una
docena de estaciones.

Los resultados obtenidos para la base de datos por comercial y por estacién son:
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Comercial Estacion | 40 Prin. | Nuev. Amor | Super RMX | Ke Buena | Maxima
IFE_A 100 % 100 % 100 % 100 % 100 %
IFE_Q 100 % - 100 % 100 % 100 %

PAP 100 % 100 % - - -
CER 100 % - 100 % - 100 %
IBE_N 100 % 100 % 100 % - -
IBE_D - - - - 100 %
IBE_A - - - - 100 %
LEM 100 % 100 % - 100 % -
TEL 100 % - - 100 % -
PEP - 100 % 100 % 100 % 100 %

Como vemos en la tabla el método encuentra todas las emisiones de los comerciales que
buscamos. El umbral para esta bisqueda fue puesto en 35 % como lo marco el andlisis de la
curva ROC.
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CONCLUSIONES Y TRABAJO FUTURO

5.1 CONTRIBUCIONES

En el trabajo presentado en esta tesis obtuvimos las siguientes contribuciones:
1. Mejoramos los tiempos de btsqueda con la tabla lookup que disefiamos.

2. Con el afinamiento de parametros realizado conseguimos una identificaciéon correcta bajo
las distorsiones de ruido, compresion con perdida, mp3 y gsm, ademas demostramos en
particular que si es robusta bajo la ecualizacién no extrema.

3. Con la TES con pardmetros afinados construimos un prototipo de un sistema de monitoreo

de audio

5.2 CONCLUSIONES

Después de las pruebas realizadas llegamos a las siguientes conclusiones:
1. Presentamos una solucién al problema de monitoreo de audio.

2. El espacio ocupado por una huella de audio es del orden de una milésima parte de su
original bajo la codificacién de 8 khz con una resolucién de 1 byte por muestra.

Encontramos el 100 % de los comerciales.
El tiempo de basqueda es del orden de un milésimo de tiempo real.

El sistema obtenido es escalable.

SANE L S

Mejoramos la huella TES presentada originalmente.

7. Es posible pensar en la implementacién de un sistema comercial altamente competitivo
con los productos mostrados en la introduccién.

5.3 TRABAJO FUTURO

Para hacer el sistema atin mads eficiente es necesaria la creaciéon de un indice, dicho indice no
serfa como el comentado en la mayor parte de la literatura donde se almacenan solo extractos
de cada objeto a identificar, si no més bien se almacenarfan las huellas de los comerciales
completos. Para hacer pruebas de este tipo necesitamos una base de emisiones mds grande.

Ahora hay un interés por extender la técnologia de huellas de audio a video *. Se puede
pensar en extender la idea no solo procesando el audio, si no también el video en si. Esto

Como referencia lease esta noticia
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debido a que existen paginas de internet como YouTube en las que los usuarios tienen facilidad
de subir videos, que en algunas ocasiones contienen material sujeto a derechos de autor o
bien suben los archivos completos de peliculas, por ello comparifas como Warner Bros estdn
interesados en tecnologias de huellas de video, actualmente el problema radica en que no existe
una huella que les permita manejar eficientemente la cantidad de informacién que manejan,
y que trabaje a la velocidad que requieren debido a la complejidad computacional que se
manejan las huellas actuales. La idea seria buscar un esquema que permita usar la entropia
para obtener una firma, sin la necesidad de recurrir a operaciones pesadas sobre la secuencia
de video.


http://www.youtube.com
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ESTRUCTURA ARCHIVOS WAVE

Los programas descritos en esta tesis procesan el audio de archivos en formato WAVE canéni-
co(*.wav). Las principales ventajas de este formato son que no requiere de ninguna libreria
especial para leer los datos que forman la sefial de audio, es muy flexible en cuanto a las carac-
teristicas del audio (frecuencia, canales, tamafio de la muestra, etc.) y puede ser reproducido
por cualquier programa de multimedia.

La estructura de una archivo WAVE es una variante del formato RIFF (Resource Interchange
File Format, formato de fichero para intercambio de recursos), almacena la informacién en
"bloques", y es relativamente parecido al IFF y al formato AIFF usado por Macintosh.

El formato WAVE toma en cuenta algunas peculiaridades del CPU Intel, y es el formato
principal usado por Windows. Por ser un formato sin perdida es muy utilizado para tareas
de alta calidad, pero su uso no es estandar debido a la cantidad de espacio que ocupa, por
ejemplo un minuto de audio a 44.1 Khz, estéreo con muestras de 16-bits (calidad CD), ocupa
aproximadamente 5 megabytes de almacenamiento.

A.1 ESTRUCTURA DE UN ARCHIVO WAVE

En la Fig. 32 se muestra el encabezado de un archivo en formato WAVE, a esta configuraciéon
en particular se le conoce como formato WAVE canénico. Esta conformado por 3 bloques
(Chunks), el primero determina que tipo de archivo RIFF que estamos procesando, el segundo
que caracteristicas tiene la sefial de audio (codificacién, frecuencia, nimero de canales y tamafio
de muestra) y el dltimo indica cuantas muestras hay y contiene las muestras de la sefial. El
Cuadro 4 indica el significado de los campos del encabezado y su tamano.

El siguiente es un ejemplo de los primeros 44 bytes de un archivo WAVE de 30 segundos,
con un canal, 8 khz y muestras de 1 byte. Los primero 4 bytes (52 49 46 46) son los c6digos
ascii de la palabra “RIFF”. Haciendo cuentas sabemos que la cantidad de datos de audio son
240,000 bytes (0x0003A980), mas 36 es 0x0003A9A4, que son los bloques de bits 4 —7 y 40 — 43
respectivamente. Es facil corroborar las otras caracteristicas.

52 49 46 46 A4 A9 03 00 57 41 56 45 66 6D 74 20
10 00 00 00 01 00 01 00 40 1F 00 00 40 1F 00 00
01 00 08 00 64 61 74 61 80 A9 03 00

Es importante recordar que algunos datos estdn guardados en formato little endian (los bytes
menos significativos estdn almacenados en las direcciones més bajas) y otros en big endian (los
bytes menos significativos en las direcciones mads altas).

Para conocer la informacion de un archivo WAVE podemos usar la siguiente estructura
declarada en la libreria wavCab. h:
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typedef struct {
char ChunkID[4];
unsigned int ChunkSize;
char Format[4];
char Subchunkl1ID[4];
unsigned int SubchunklSize;
unsigned short int AudioFormat;
unsigned short int NumChannels;
unsigned int SampleRate,ByteRate;
unsigned short int BlockAlign,BitsPerSample;
char Subchunk2ID[4];
unsigned int Subchunk2Size;

} CabeceraWav;
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Figura 32. Mapa de un archivo en formato WAVE.
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OFFSET TAMANO NOMBRE DESCRIPCION

0 4 Id Bloque Contiene las letras “RIFF” en ASCII
(0x52494646).

4 4 Tam. Bloque =36+scy 6 44 (8+scy)+ (8 +scy). Este
es el tamafio del resto del archivo, a partir
del siguiente campo.

8 4 Formato Contiene las letras “WAVE” en ASCII
(0x57415645).

12 4 Id Sub-bloquel Contiene las letras “fmt” en ASCII
(0x666d7420).

16 4 Tam. Sub-bloquel(scy) 16 para codificacién PCM.

20 2 Codificacion PCM = 1, cualquier valor diferente de 1
indica algtn otro formato de compresién.

22 2 Num Canales(n.) Mono = 1, Stereo = 2, etc.

24 4 Frecuencia(f) 8000, 16000, 44100 Hz etc.

28 4 Bytes/seg(bs) =f*nec*xb./8

32 2 Alineamiento = N¢ * by /8 El numero de bytes en una
muestra en todos los canales.

34 2 Bits por muestra(by,) 8 bits = 8, 16 bits = 16, etc.

2 ExtraParamSize Solo si no es codificacion PCM
X ExtraParams Parametros extra.

36 4 Id Sub-bloque2 Contiene las letras “data” en ASCII
(0x64617461).

40 4 Tam. Sub-bloque2 (sc;) = Num. muestras *mn. * by /8 Este es el
numero de bytes que siguen, y repesentan
la senal de audio.

44 * Datos Los datos de la sefial de audio.

Cuadro 4. Formato WAVE canénico.



MANE]JO DE ARCHIVOS Y DISPOSITIVOS DE AUDIO CON JAVA

La interfaz de programacién de sonido para Java (Java Sound API) esta incorporada al JDK
desde la versién 1.3. Esta interface es muy versatil ya que nos permite obtener un flujo de datos
desde un archivo de audio o directamente de un dispositivo de captura de audio, ademas es
multiplataforma, usa la misma sintaxis independientemente del sistema operativo.

En este apéndice describiremos la forma de leer los datos de audio desde un archivo o desde
un dispositivo de audio, no trataremos la reproduccién de estos. Para més informacién sobre
la Java Sound API puede consultar [21].

B.1 INTRODUCCION A LA INTERFACE DE SONIDO DE JAVA (JSA)

La JSA esta conformada de 4 paquetes:

® java.sound.sampled
Este paquete especifica las interfaces para captura, mezcla y reproduccién de audio, es el
Unico paquete que necesitamos de la JSA.

®* java.sound.midi
Este paquete permite accesar las interfaces MIDI.

® java.sound.sampled.spi,java.sound.midi.spi
Estos paquetes son usados para crear extensiones a la JSA.

La JSA no supone ninguna arquitectura en particular, dependiendo de la plataforma utiliza
los recursos disponibles para accesar los dispositivos de audio, por ejemplo, en Windows
utiliza la librerfa Direct Sound y en Linux la ALSA.

B.2 COMO OBTENER LOS DATOS DE AUDIO

Para reproducir o capturar sonido usando la JSA se necesitan al menos 3 elementos: el formato
del audio, un mezclador (mixer) y una linea (line) de entrada.

El formato del audio de entrada se establece mediante un objeto de la clase AudioFormat, el
cual incluye los siguientes atributos:

¢ Codificacion (usualmente PCM)

¢ Nimero de canales

¢ Frecuencia de muestreo (Ntimero de muestras por segundo, por canal)
* Bits por muestra por canal

e Frecuencia de frames
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¢ Tamafo de frame en bytes
* Tipo de alineacién (Big-Endian, Little-Endian)

En lo anterior, por frame nos referimos al conjunto de muestras que fueron tomadas al
mismo tiempo en todos los canales.

El JSA no soporta cualquier tipo de codificacién, normalmente la JSA solo soporta los
formatos PCM, Mu-law y a-law. Dependiendo del dispositivo que leeremos seran los formatos
que podamos usar. Los formatos de archivos que podemos leer son: WAVE, AIFF y AU, pero
podemos extender las capacidades de la JSA usando librerfas como tritonus [30], que agregan
capacidades a la JSA que viene por default en el JDK.

Java crea una capa intermedia para accesar los recursos de audio dependiendo del sistema
operativo, y el mezclador (mixer) es la representaciéon que le da a un dispositivo de captura o
reproduccién de audio.

Por dltimo, una linea (line) es la representaciéon que sirve para la lectura 6 escritura de los
datos de audio, segtin el esquema de la JSA cada mezclador puede tener varias lineas.

B.3 INSTRUCCIONES BASICAS

El modo mas sencillo de empezar a grabar datos de la entrada de audio es creaando un objeto

AudioFormat con el formato de audio deseado, utilizar el método AudioSystem.isLineSupported
(AudioFormat infolinea) para confirmar si se tiene disponible alguna linea que soporte di-
cho formato, en caso de ser asi, se solicita dicha linea con el método AudioSystem.getLine

(AudioFormat infolLinea). Este proceso se detalla en el siguiente cédigo:

01 AudioFormat formatoAudio;

02 DataLine.Info infolLinea;

03 TargetDatalLine linea;

04

05 formato = new AudioFormat(8000,8,1,true, false);

06 infoLinea = new DatalLine.Info(TargetDatalLine.class,formato);
07

08 if (!AudioSystem.isLineSupported(infolLinea)){

09 System.out.println("No hay soporte para este tipo de linea");
10 System.exit(2);

11 }

12

13 try{

14 linea = (TargetDatalLine) AudioSystem.getlLine(infolLinea);
15 linea.open(formato,linea.getBufferSize());

16 }catch(LineUnavailableException es){

17 System.err.println("Linea no disponible");

18 }catch(SecurityException ex){
19 System.err.println("Error de seguridad: "+ex.toString());
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20 }catch(Exception ex){
21 System.err.println("Error al abrir la linea: "+ex.toString());
22 }

En la linea 05 inicializamos un objeto AudioFormat, el constructor que usamos tiene el
siguiente formato:

AudioFormat(float sampleRate, int sampleSizeInBits, int channels,
boolean signed, boolean bigEndian)

Una vez que tenemos el formato deseado, verificamos si existe una linea disponible para cap-
tura de datos (TargetDataline) con esta configuracion (linea 08). Si tenemos alguna linea del ti-
po solicitado usamos los métodos open() (linea 15) y read(byte[] b, int off, int len) (li-
nea 15) que sirven para dejar la linea lista para empezar a recibir el audio y para leer el audio
en el formato solicitado.
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HERRAMIENTAS PARA EL MANEJO DE ARCHIVOS DE AUDIO

Para editar y manejar los archivos de audio utilicé dos programas: Audacity y Foobarzooo.
Ambos son programas libres y pueden encontrarse en :

e Foobar http://www.foobar2000.org

* Audacity http://audacity.sourceforge.net/

C.1 AUDACITY

Audacity es un programa de edicién de archivos de audio, permite realizar muchas tareas
basicas tales como captura, edicién, conversiéon entre varios formatos de audio, cambios en la
frecuencia de muestreo y en la escala, etc.. Ademds de contar con un ment de efectos bastante
completo, eculizacién, eco, filtrado, etc., otra ventaja es que la interface es muy intuitiva.

£ staccato005

File Edit View Project Generate Effect  Analyze Help

i g 5)8) 6)8)8)
lelelx| S S I VD [[vm > ° pg > o
517) T_e*'\ P ... g 5 ILlneIn ]
[#Es(mm] o~ s[pL]p]

20 215["] 225["]

:00 23:00

X |staccatol0 W | 1.0
Left, 32000Hz
32-bit float

ute

Project rate: 44100 ‘Selectmn: 17:43.794309 - 18:31.633560 (0147 839271 min:sec) [Srap-To Off]

Figura 33. Audacity
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C.2 FOOBAR2000

Foobar2o00 es un programa que permite hacer varios tipos de procesamiento a una lista de
archivos, basta agregar estos en la lista del reproduccién del programa y seleccionarlos para
hacerles conversiones. Tiene una interface de ecualizacién mas cémoda que el audacity pero

menos flexible. Esta disponible en http://audacity.sourceforge.net/.

ungle

. Fantémas -

omia

¥ Mr.Bu ngle - [California #02] None Of Them Knew They Were Robots [foobar2000 v0.9] = |E| il
| Fle Edt vew payback Lbrary Hep

| ® @) 6@ 6 S| @ || order [oefout =] I i

Patton | 50AD | Floyd | misc |

25. Fantdmas - [Suspended Animation #25] Cuckoo Day (LK) National Playground Safety Week (USA) 03 :I
26. Fantémas - [Suspended Animation #26] Flower Parade (Netherdands) Richter Scale Day (USA) 1.3
27. Fantémas - [Suspended Animation #27] National Scoop the Poop Day (USA) 112
28. Fantémas - [Suspended Animation #28] Floralia {Roman) 1:30
29. Fantémas - [Suspended Animation #25] Casse Canarie (Haitian Vodou) 1.28
30. Fantdmas - [Suspended Animation #30] National Honesty Day (USA) Beltane (Cettic) Walpurgisnacht {Gemany) 308
31. Fantémas - [The Director’s Cut #01] The Godfather 246
32. Fantémas - [The Director's Cut #02] Der Golem 238
33. Fantdmas - [The Director’s Cut #03] Experimert In Temor 240
34, Fantémas - [The Director’s Cut #04] One Step Beyond 2:58
35. Fantémas - [The Director's Cut #05] Night Of The Hunter {remix) 0:58
36. Fantdmas - [The Director’s Cut #06] Cape Fear 1:48
37. Fantémas - [The Director’s Cut #07] Rosemary’s Baby 320
38. Fantémas - [The Director’s Cut #08] The Devil Rides Out {remix) 1.38
35. Fantdmas - [The Director’s Cut #08] Spider Baby 226
40. Fantdmas - [The Directors Cut #10] The Omen [Ave Satani) 1:49
41. Fantémas - [The Director's Cut #11] Henry: Portrait OF A Serial Killer 308
42. Fantémas - [The Directors Cut #12] Vendetta 1:58
43. Fantdmas - [The Director’s Cut #13] Untitled 0:04
44, Fantémas - [The Director's Cut #14] Investigation Of A Citizen Above Suspicion 4:.00
45. Fantémas - [The Director’s Cut #15] Twin Peaks: Fire Walk With Me

45. Mr. Bungle - [Cal ] i :

50. Mr. Bungle - [Califomia #04] The Air-Conditioned Nightmare 355
51. Mr. Bungle - [Califomiz #05] Ars Moriendi 410
52. Mr. Bungle - [Calfomia #0&] Pink Cigarette 4:55
53. Mr. Bungle - [Califomnia #07] Golem II: The Bionic Vapour Boy 33
54 Mr. Bungle - [Califomiz #08] The Holy Filament 4:03
55. Mr. Bungle - [Calfomnia #09] Vanity Fair 2:58
56. Mr. Bungle - [Califomia #10] Goodbye Sober Day 427
57. Secret Chiefs 3 - [First Grand Constitution and Bylaws #01] Anal Haqq 022
58. Secret Chiefs 3 - [First Grand Constitution and Bylaws #02] Adept Chamber of the Magian Tavem - Altar to the Master Thief 11
55. Secret Chiefs 3 - [First Grand Constitution and Bylaws #03] Inn of 3 Doors 121 %
‘M.mqmdﬁﬁﬂfhpsﬁﬁl}llluﬂn o 2:45/6:03 000dB

C.3 SOX

Este programa es llamado la navaja suiza para manejar sonido, funciona en linea de co-
mando. Con ella hicimos algunos procesamientos basicos como cambio de frecuencia, co-
dificacién gsm, y algunos efectos como promediar canales. Este se encuentra disponible en

Figura 34. Foobar

http://sox.sourceforge.net/.




AGENDA DE LA BASE DE AUDIO

A continuacién presentamos la agenda corregida, hecha a partir de la agenda proporcionada
por la empresa CONTACTO.

IFE_A = IFE Actualizate CER 26:52 1612 23805
IFE_Q = IFE Quiero Decirles
PAP = Papirolas UDG IFE.Q  [29:20 1760 23953
CER = Cerveza Indio 1L $13.50 11-59-58 |TEL 5:49 349 25126
IBE N = Ibedel Lic. Nutricion
IBE:D = Ibedel Maestria Admon. CER 25:15 1515 |26292
LEM  =Lemon One TEL 27:38 1658 |26435
PEP =Pepsi 1.5 L/ Papa
TEL = Teloel Nokia 13-00-00 |CER 2:35 155 |28534
o ) CER 21:51 131129690
]I:al\;NA:’OTPgEATpa]cs (IFE_A, IFE_Q, PAP, CER, IBE N, poy s 2505 130925
14-00-00 |PAP 2:13 133 |32113
ﬁf:g ; CER 40:57 2457 |34437
PAP 10 PAP 41:39 2499 |34479
I%E;N 6 150000 |CER  |0:58 58 |35639
LEM 12 LEM 3:01 181 |35761
TEL 4 LEM 242 |1362 |36943
Archivo  |Comercial |Min:Sec | Sec Sec. Com. PAP 23:03 1383 |36964
5-00-00 LEM 42:54 2574 |38154
6-00-00 16-00-00 |[IBEN  [1:27 87 39268
7-00-00 |CER 24:13 1453|8654 LEM 2:08 128 39309
LEM 2453 1493|8693 LEM 21:44 1304 | 40484
TEL 2514 1514|8714 LEM 39:35 2375 | 41556
CER 102 2462|9663 LEM 40:38 2438 |41619
PAP 122 2482|9683 LEM 57:02 3422 |42603
8-00-00 |TEL 3:23 203 |11004 PAP 59:17 3557 |42738
CER 26:47 1607 | 12409 17-00-00 |LEM 17:19 1039 | 45043
CER 39:17 2357 |13158 LEM 37:42 2262 |46223
PAP 5832 3512 14312 LEM 57:22 3442 |43820
9-00-00 |IFE_Q 31:51 1911 |16313 18-00-00 |PAP 0:08 8 46390
CER 5220 3120 |17541 IFEQ  [55:48 3348 49730
10-00-00 |CER 5:29 329 |18331 PAP 56:47 3407 49790
IFEQ |9:23 563 | 18564 19-00-00 |IFE A |15:34 934 |50916
CER 2436 1476 | 19477 IFEQ  [32:43 1963 51945
FE A |27:33 1653 | 19651 IFELA  |57:46 3466 | 53448
AP 2758 1678 119679 20-00-00 |IFE_A  [33:27 2007 |55590
CER 4553 2753 120755 21-00-00 |IFE A |1:56 116 |57300
IFEQ |4831 2911 | 20912 IFELA  [24:38 1478 | 58662
10-50-57 |IFE_A  [13:38 818 |21828
11-16-54 |CER 4:52 292 |22486
IFEQ  [8:56 536 [22730
PAP 9:45 585 [22779

75



76

AGENDA DE LA BASE DE AUDIO

IFE_A =IFE Actualizate

IFE_Q =IFE Quiero Decirles
PAP = Papirolas UDG

CER = Cerveza Indio 1L $13.50
IBE_N = Ibedel Lic. Nutricion
IBE D = Ibedel Maestria Admon.
LEM = Lemon One

PEP = Pepsi 1.5 L/ Papa

TEL = Telcel Nokia

Ke Buena (IFE_A, IFE_Q, LEM, PEP, TEL )

PEP 37:47 2267 20265
LEM 39:58 2398 20397
PEP 53:48 3228 |21228
PEP 56:37 3397 |21396

12-00-00 |PEP 21:18 1278 | 22877
LEM 36:49 2209 23808

13-00-00 |LEM 1:29 89 25288
TEL 2:30 150 25350
PEP 19:10 1150 26350

14-00-00 |PEP 20:14 1214 |30015

15-00-00 |LEM 2:48 168 32568
LEM 58:35 3515 |35916

16-00-00 |LEM 57:16 3436 39437

17-00-00 |LEM 46:51 2811 42413

18-00-00 |LEM 0:31 31 43233

19-00-00

20-00-00

21-00-00

22-00-00

23-00-00 |IFE_A 17:53 1073 | 62277
IFE_Q 41:51 2511 | 63716

IFE A 7

IFE_.Q 7

LEM 12

PEP 14

TEL 2

Archivo | Comercial |Min:Sec | Sec Sec. Com.

5-58-52  |IFE_A 17:15 1035 1034
IFE_Q 50:03 3003 3003

6-59-59 |IFE_A 0:49 49 3714
LEM 17:07 1027 4693
IFE_A 18:32 1112|4778
PEP 30:19 1819 |5485
IFE_Q 32:03 1923|5589
PEP 32:33 1953|5619
TEL 45:39 2739 6405
IFE_A 47:01 2821 | 6487
IFE_Q 59:42 3582|7248

8-00-00

8-12-28  |PEP 19:05 1145 19091
IFE_Q 21:26 1286 9232
IFE_A 37:08 2228 |10174
PEP 45:07 2707 10653

8-59-59 |LEM 7:12 432 11230
IFE_Q 22:19 1339 | 12137
PEP 23:08 1388 [12188
PEP 33:57 2037 |12835
IFE_Q 49:16 2956 13755

10-00-00 |LEM 0:09 9 14407
PEP 31:59 1919 [16318
IFE_A 32:19 1939 [16337
LEM 51:42 3102 |17501

11-00-00 |PEP 4:17 257 18256




IFE_A =IFE Actualizate

IFE_Q =IFE Quiero Decirles
PAP = Papirolas UDG

CER = Cerveza Indio 1L $13.50
IBE_N = Ibedel Lic. Nutricion
IBE D = Ibedel Maestria Admon.
LEM = Lemon One

PEP = Pepsi 1.5 L/ Papa

TEL = Telcel Nokia

Super RMX ( IFE_A, IFE_Q, CER, IBE N, PEP)

CER 48:54 2934 |31315
14-00-00 |CER 27:22 1642 33623
CER 40:10 2410 34391
PEP 55:18 3318 |35299
15-00-00 |IBE_N 50:43 3043 38624
IFE_Q 52:26 3146 38727
16-00-00 |IFE_A 18:15 1095 40277
PEP 51:10 3070 |42251
17-00-00 |IFE_Q 29:42 782 45381
PEP 12:30 750 44565
18-00-00 |PEP 12:30 750 47133
IFE_A 13:10 790 47173
PEP 27:34 1654 48037
19-00-00 |PEP 13:51 831 50815
PEP 29:45 1785 |51768
IFE_Q 43:49 2629 52613
20-00-00 |IFE_A 14:59 899 54482
21-00-00
22-00-00 |IFE_Q 54:04 3244 | 64024

IFE A 6

IFE_Q 6

CER 15

IBE N 2

PEP 13

Archivo | Comercial |Min:Sec | Sec Sec. Com.

5-00-00

6-00-00 |IFE_Q 49:21 2961 6561

7-00-00 |IFE_A 31:36 1896|9096
PEP 42:49 2569 9770

8-00-00 |CER 14:26 866 11668
IBE_N 31:20 1880 |12681
IFE_Q 32:28 1948 [12749
CER 56:20 3380 [14181
PEP 56:40 3400 | 14201

9-00-00 |CER 46:00 2760 |17161
PEP 53:47 3227 [17628
IFE_A 55:29 3329 [17730

10-00-01 |CER 9:54 594 18597
PEP 10:14 614 18617
IFE_Q 30:47 1847 | 19851
CER 31:17 1877 19880
CER 44:28 2668 20671

10-50-57 |CER 3:06 186 21197

11-16-54 |CER 15:39 939 23134
CER 29:25 1765 23961
IFE_A 40:50 2450 |24645

11-59-58 |CER 23:38 1418 [26196
CER 57:07 3427 |28206
PEP 57:28 3448 28226

13-00-00 |CER 14:43 883 29263
PEP 33:21 2001 [30382
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78 AGENDA DE LA BASE DE AUDIO

IFE_A = IFE Actualizate 14-00-00 | PEP 23:25 1405 |33385
IFE_Q =IFE Quiero Decirles
PAP = Papirolas UDG LEM 24:27 1467 |33447
CER = Cerveza Indio 1L $13.50 15-00-00
IBE_N =Ibedel Lic. Nutricion
IBE:D = Ibedel Maestria Admon. 16-00-00 |IFE_A 2:30 150 39332
LEM = Lemon One PAP 22:20 1340 |40522
PEP = Pepsi 1.5 L/ Papa
TEL = Telcel Nokia LEM 41:52 2512 41693
PAP 43:23 2603 41784
Nueva Amor (IFE_A, PAP, IBE_N, LEM, PEP ) IFE_A 4343 2623 |41804
IFE_ A 13 17-00-00 |PEP 1:33 93 42875
PAP 8 LEM 24:05 1445 44227
LEM 14
IBE N 1 IFE_A 26:07 1567 44349
PEP 14 18-00-00 |LEM 3:06 186 46569
Archivo | Comercial |Min:Sec | Sec Sec. Com. PAP 4:23 263 46645
5-00-00 PEP 4:44 284 46666
6-00-00 |IFE A |22:39 1359|4959 PEP 42:24 2544 148926
PAP 45:50 2750 16350 LEM 43:20 2600 48982
7-00-00 |IFE A |24:13 1453|8773 19-00-00 | PEP 2:06 126 50109
LEM 24:53 1493 19831 IFE_A 5:03 303 50287
PEP 25:14 1514 |8714 IFE_A 24:47 1487 | 51470
8-00-00  |PEP 4:16 256 | 11057 PEP 41:03 2463 | 52446
PEP 23:03 1383 |12184 20-00-00 |LEM 19:04 1144 | 54727
LEM 25:26 1526 112327 PEP 37:46 2266 | 55849
IFE A |25:47 1547 |12348 LEM 39:46 2386 55970
9-00-00  |PEP 24:09 1449 | 15850 IFE_A 14029 2429 |56012
IFE A |26:11 1571 |15973 PAP 58:56 3536 57119
LEM 40:37 2437 | 16838 21-00-00
10-00-00 | PAP 2:36 156 18158 22-00-00 |PAP 31:24 1884 | 62668
IFE_A 23:10 1390 119393 IFE_A 34:03 2043 | 62828
IBE_N 39:01 2341 20344
PAP 40:02 2402 |20405
LEM 41:26 2486 20488
PEP 42:06 2526 20528
10-50-57
11-16-54 |LEM 3:10 190 22385
PEP 5:03 303 22498
IFE_A 25:39 1539 |23734
11-59-58 |LEM 21:37 1297 126075
13-00-00 |PEP 21:45 1305 29685
LEM 23:57 1437 29816




IFE_A =IFE Actualizate

IFE_Q =IFE Quiero Decirles
PAP = Papirolas UDG

CER = Cerveza Indio 1L $13.50
IBE_N = Ibedel Lic. Nutricion
IBE D = Ibedel Maestria Admon.
LEM = Lemon One

PEP = Pepsi 1.5 L/ Papa

TEL = Telcel Nokia

Maxima (IFE_A, IFE_Q, CER, IBE_D, IBE_A, PEP )

PEP 35:27 2127 |41727
PEP 42:19 2539 |42139
18-00-00 |IFE_Q 48:06 2886 46086
19-00-00 |CER 0:12 12 46812
PEP 0:52 52 46854
IFE_Q 13:22 802 47603
CER 45:22 2722 49523
20-00-00 |IFE_A 1:46 106 50507
CER 31:57 1917 | 55893
21-00-00 |CER 31:30 1890 52318
22-00-00 |CER 17:08 1028 | 58630
IFE_A 31:26 1886 | 59489
23-00-00 |IFE_Q 11:27 687 61890

IFE A 7

IFE_ Q 7

CER 5

IBE D 1

PEP 14

IBE_A 1

Archivo  |Comercial |Min:Sec | Sec Sec. Com.

5-58-52 |IFE_A 44:05 2645 |2645
PEP 49:13 2953 |2953
IFE_Q 58:19 3499 3499

6-59-59 | PEP 26:24 1584 |5250
PEP 47:04 2824 | 6489

8-00-00 IFE_A 3:14 194 7461

8-12-26

9-00-05 IFE_Q 49:52 2992 13791

10-00-00 |IBE D 2:21 141 14538
IFE_A 8:04 484 14880

11-00-00 |IFE_A 8:40 520 18518
IBE_A 10:42 642 18640

12-00-00

13-00-00

14-00-00 |PEP 31:52 1912 |30711

15-00-00 |IFE_Q 30:42 1842 |34241
PEP 50:28 3028 35428

16-00-00 |PEP 1:54 114 36113
PEP 16:16 976 36975
IFE_Q 26:33 1593 |37593
PEP 44:36 2676 38675
PEP 54:06 3246 39245

17-00-00 |PEP 0:57 57 39658
IFE_A 13:28 808 40408
PEP 13:58 838 40438
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COLOFON

Esta tesis fue escrita con el sistema IATEX 2¢ usando las fuentes Palatino y Euler de Hermann
Zapf. El estilo es la platilla ClassicThesis de Andre Miéde.
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