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Seguimiento en tiempo real de interpretaciones musicales
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Resumen: El seguimiento en tiempo real de interpretaciones musicales permite la
implementacion de aplicaciones tales como la ensefianza de la musica mediante un
maestro virtual; el acompafiamiento automatico de cantantes o la inclusion automatica de
efectos especiales en espectaculos musicales en vivo. Los enfoques tradicionales llevan a
cabo un alineamiento del “audio objetivo” y la interpretacién en turno, tal enfoque implica
gue los inevitables errores de alineamiento se acumulen. La propuesta expuesta en este
trabajo consiste en llevar a cabo busquedas de pequefios segmentos de audio (de un
segundo de duracidn) de la interpretacion en el audio objetivo utilizando para ello indices
de proximidad, esta estrategia es mas robusta puesto que no se asume nada acerca del
pasado, los errores no se acumulan y ademas se puede realizar el seguimiento de una
pieza musical ya iniciada. Los experimentos fueron hechos con 62 parejas de
interpretaciones musicales, se hizo el seguimiento de una interpretacion usando a la otra
como audio objetivo. Los resultados fueron excelentes, se incluyen graficas comparativas.

Motivacion audio objetivo a la firma de audio de la
masica interpretada por algin masico
bien entrenado mientras que la
interpretacion a la que se le pretende
hacer seguimiento es aquella tocada por
el estudiante. Un maestro de musica
normalmente ensefia a un estudiante a la
vez, a medida que su alumno toca una
pieza el maestro lo va corrigiendo
dandole indicaciones de acuerdo a lo que
escucha, el maestro virtual de musica
deberia hacer lo mismo. Por supuesto, la
gran ventaja de un maestro virtual a
diferencia de un maestro real es que
puede multiplicarse tantas veces como
sea necesario pues solo se necesita una
computadora donde el sistema se instale.

Seguimiento en tiempo real de una
interpretacion  musical consiste en
establecer la posicion en cada instante
de la interpretacion en relacién con una
sefal de audio objetivo a medida que
esta se va capturando. La sefal audio
objetivo esta normalmente codificada de
alguna manera, la mas idealista de ellas
son las partituras, sin embargo, resulta
mAas practico para nuestro proposito
hacer uso de otro tipo de codificacion
como lo es el formato MIDI (Musical
Instrument Device Interface) o la “firma” o
“huella digital” del audio que es lo que se
usé en este trabajo de investigacion.

Maestro virtual de mdusica: Para la
aplicaciébn de maestro virtual de algun
instrumento musical podemos usar como

Acompafiamiento automatico: Otra
aplicacion de este trabajo consiste en
realizar acompafiamiento automético de
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cantantes o de musicos solistas, para
esta aplicacion, utilizariamos como audio

objetivo la  grabacibn de una
interpretacion del solista sin
acompafiamiento, es decir, sin la

orquesta, mientras que el audio al que se
le daria seguimiento seria una
interpretacion en vivo. El sistema
reproduciria la musica de
acompafiamiento variando el ritmo e
introduciendo retardos de acuerdo al
seguimiento que paralelamente lleva a
cabo de la misma manera que lo haria
una orquesta o grupo de musicos que
normalmente acompafan al cantante.

Efectos especiales automaticos: Para
esta aplicacion, el audio objetivo seria la
sefal de audio grabada en una sesion de
practica, mientras que el audio al que se
le daria seguimiento seria la sefal
capturada en el evento en vivo. Ejemplos
de acciones efectuadas por tal sistema
de seguimiento son el encendido de
luces, la reproducciéon de ciertos sonidos
e incluso el lanzamiento de fuegos
artificiales en momentos predefinidos

Trabajos relacionados

Hay dos aspectos que definen un
sistema de seguimiento de audio; Las
caracteristicas que extraen de la sefal
de audio y la técnica que utilizan para
alinear la interpretacion musical con el
audio objetivo. En [1] se usa como
caracteristica de la interpretacion musical
el compés dinamico. En [2], la energia, el
régimen de cruces por cero y la
frecuencia fundamental fueron las
caracteristicas elegidas para propdsitos
de seguimiento de audio. En [3-4], el
tono global, los valores croma, el flujo
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cepstral y el espectro fueron las
caracteristicas seleccionadas para
realizar seguimiento de interpretaciones
en linea.

Una vez que el conunto de
caracteristicas de la sefal han sido
seleccionadas se utiliza normalmente
una técnica de alineamiento para
relacionar cada instante de la
interpretacion musical con su

correspondencia en el audio objetivo. El
enfoque tradicional para alinear dos
secuencias es el Doblado Dinamico en
Tiempo (DTW por sus siglas en Inglés)
[5]. DTW consiste en encontrar una
funcién Optima que establezca en que
forma una de las dos secuencias deberia
de ser doblada o estirada para reducir las
diferencias entre las dos secuencias a un
minimo. DTW fue originalmente disefiado
para alinear dos secuencias, las cuales
eran ambas conocidas a priori. Para
nuestro proposito solo una de las dos
secuencias se conoce a priori (el audio
objetivo), el alineamiento tiene que ser
llevado a cabo a medida que la otra
secuencia llega. Recientemente en [6-7],
se presentd una variante de DTW, el
doblado en-linea es una adaptacion
propuesta precisamente para realizar
seguimiento de interpretaciones
musicales en linea. En [6-7] se utilizan
los incrementos subitos de energia por
bandas para caracterizar la sefial. El
algoritmo de doblado en-linea intenta
predecir el doblado 6ptimo avanzando
por ventanas de tamafo fijo (un
parametro del algoritmo), este método
tiende a desviarse del alineamiento
optimo ya que el error es acumulativo y
puede incluso perder completamente la



pista al seguimiento. En [2] se usan los
Modelos Ocultos de Markov (HMM por
sus siglas en Inglés) son usados como
técnica de alineamiento. Un HMM es un
proceso doblemente estocastico con un
proceso estocastico subyacente que no
es observable (esta oculto) y que solo
puede ser observado a través de otro
proceso estocastico que produce la
secuencia de observaciones acusticas
[8]. Encontrar los pardmetros de un HMM
dada una secuencia de observaciones
acusticas es un problema conocido como
‘entrenamiento” que se  resuelve
mediante el algoritmo de Baum-Welch
[9]. Usar un HMM (por ejemplo para
hacer seguimiento) es un problema
conocido como ‘“evaluacién” que se
resuelve con el “procedimiento hacia
adelante” o bien con el “procedimiento
hacia atras” [10]. El problema con los
HMM es que el disefador debe decidir la
topologia adecuada (Qué estados se
deben conectar con cuales estados) y
aunque el algoritmo “Viterbi” es de
utilidad para esto, aun tiene que tomar
decisiones criticas como el nimero de
estados.

La propuesta

Los enfoques del estado del arte utilizan
solo informacion local para resolver el
problema de seguimiento en-linea de
interpretaciones musicales, esto implica
un error acumulativo, esto se debe a que
tanto DTW como HMM asumen que el
alineamiento realizado es correcto para
todos los instantes previos y parten de
esa premisa para realizar el alineamiento
en cada momento. La propuesta
expuesta en este trabajo consiste en no
realizar alineamiento sino trasladar el
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problema al de blsquedas en espacios
meétricos, es decir, utilizando un indice de
proximidad, tomar el segmento de audio
mas recientemente grabado de la
interpretacion musical y buscarlo en el
audio objetivo. Esta idea se propone
combinarla con el uso de una huella de
audio basada en la entropia de la sefial
gue ha demostrado ser sumamente
robusta.

Firma de Audio Basada en entropia
espectral Multi-Banda

La determinacion de una huella de audio
muy robusta fue propuesta en [11]. La
misma firma de audio fue exitosamente
utilizada para monitoreo automético de
estaciones de radio en [12] con
resultados excelentes. Para extraer la
firma de audio, la sefal se divide en
marcos de tiempo de 185 ms con
traslape de 75%, de esta forma, un
vector de caracteristicas sera
determinado cada 46 ms; a cada marco
se le aplica la ventana de Hann y luego
se aplica la transformada rapida de
Fourier; se determina la entropia de
Shannon para las primeras 24 bandas
criticas de Bark (frecuencias entre 20Hz
y 7700 Hz); por cada banda se verifica si
la entropia ha aumentado o0 no
comparandola con la correspondiente al
marco anterior. La ecuacién (1) indica
como se determina el bit de la firma que
corresponde a la banda b y marco n,
denotado F(n,b).

1si[H.(nN)—H, (n-1)>0
F(n,b):{ [H,(n) o ( )> 1
0 en caso contrario

H,(n) es la entropia correspondiente a

la banda b marco ny H, (n-1) es la



entropia correspondiente a la misma
banda, marco anterior.

indice de proximidad: La presente
propuesta implica realizar busquedas de
la firma de segmentos de audio de
aproximadamente un segundo en todas
las posiciones posibles de la firma del
audio objetivo. Para realizar la busqueda
de manera rapida es necesario hacer uso
de un indice de proximidad, se eligi6 el
arbol de Burkhard-Keller o BK-tree por su
sencillez [13]. Se hizo uso de la libreria
SISAP [14] para la implementacion.

Experimentos

Fue posible conseguir 62 parejas de
piezas musicales, cada pareja esta
formada por dos interpretaciones
distintas de la misma pieza musical, por
ejemplo, de la quinta sinfonia de
Beethoven contamos con la
interpretacion hecha por la Orquesta
filarmoénica de Berlin conducida por
Karajan y la interpretacién hecha por la
Orguesta Filarménica de Viena
conducida por Kleiber.

Por cada pareja de interpretaciones
tomamos la primera de ellas como el
audio objetivo y la segunda como la
interpretacion a la que se dara
seguimiento. Se extrajo la firma de audio
de la interpretaciébn que fungiria como
audio objetivo y cada pedazo de firma
correspondiente  a un segundo de
duracion se insertd en el BK-tree de la
pieza musical. Los pedazos consecutivos
(de un segundo) tenian entre ellos un
traslape de 23/24, entonces,, para una
cancion de 4 minutos de duracion no se
insertan al indice solo 240 pedazos de
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firma sino 5700 aproximadamente, de ahi
la importancia de wusar indices de
basqueda. La operaciéon se repitid6 por
cada audio objetivo de manera que se
construyeron 62 indices. Una vez
construidos los indices se usaron para el
seguimiento de las segundas
interpretaciones musicales de cada
pareja. En lugar de solo buscar al
segmento mas parecido se buscaba a los
K mas parecidos, luego se elegia entre
ellos al mas cercano (en tiempo) a la
Ultima posicion reportada por el sistema.
En la Figura 1 se muestran los
resultados obtenidos después de todos
los ensayos, se observa que al aumentar
K, disminuye el régimen de errores de
seguimiento. Se probaron tres diferentes
distancias entre segmentos cortos: La
distancia de Hamming, de Levenshtein y
DTW, las dultimas dos permiten que al
comparar los dos segmentos cortos de
un segundo estos se alineen, esta
modificacién solo mejora el régimen de
errores para valores de K muy bajos. En
la Figura 2 se muestra el seguimiento de
una interpretacion musical  para
diferentes valores de K. El eje horizontal
corresponde con la evolucion de la
interpretacion en segundos y el egje
vertical indica la posiciobn en que cada
segmento de audio de un segundo fue
localizado en el audio objetivo también
en segundos.

Conclusiones

Los experimentos nos muestran que es
posible realizar el seguimiento de
interpretaciones musicales en tiempo real
mediante busquedas de segmentos
cortos de solo un segundo de duracién
en el audio objetivo utilizando un indice



de proximidad. También se observé la
capacidad del sistema de recuperarse de
los errores de localizacion, es decir que
los errores no se acumulan como en las
técnicas tradicionales, esto se debe al
hecho de que el alineamiento no se hace
con informacién local solamente sino
global (la busqueda se hace en todo el
audio objetivo y no solo en una region
cercana a la posicibn  actual).
Observamos como al incrementar K (El
nimero de vecinos) estos errores
disminuyen drasticamente e incluso
desaparecen. Finalmente hay que
destacar la ventaja de este método que
permite iniciar el seguimiento en
cualquier momento aunque la
interpretacion haya iniciado mucho antes.
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Fig. 1 Resultados de los experimentos. El
régimen de errores disminuye al aumentar K
independientemente de la medida de
distancia
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Fig. 2 Seguimiento de una interpretacion
musical para diferentes valores de K.

Ocurren fallas para valores bajos de K
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