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Abstract. Theproblemof musicretrieval by sungqueryconsistsof building a
machine capableof simulatingthe cognitive processof identifyinga musical
piecefroma few sungnotesof its melody. In this paper, thealgorithmsof pitch
tracking, onsetdetectionandmelodymatching usedin thesystemTararira are
described.Much effort hasbeenputonautomatictranscriptionof singingvoice
as it is a key factor in theoverall performance. A novel wayof combiningnote
bynotematchingwith a recentapproach basedonpitch timeseriesmatching is
introduced.

Resumen.El problemade búsquedade músicapor tarareo consisteen cons-
truir un sistemacapazdesimularel procesocognitivo deidenti�car unapieza
musicala partir de unaspocasnotascantadasde su melod́�a. En esteart�́cu-
lo sedescribenlos algoritmosde deteccíon de altura, segmentacíon de audio
ennotasy comparación demelod́�as utilizadosenel sistemaTararira. Secon-
centran esfuerzosen la transcripcíon autoḿatica de la vozcantadaya quees
determinanteenel desempẽnodelsistema.Para la comparacióndemelod́�asse
proponeunaformadecombinarlos enfoquesbasadosennotasy seriestempo-
rales,consideradosantagónicoshastael momento.

1. Intr oducciÂon

El desarrollotecnoĺogicodelossistemasdealmacenamientoy reproduccíondeaudioper-
mitendisponerdegrandescoleccionesdemúsica,inclusoendispositivosmuypequẽnos.
Enesteescenarioseplanteannuevasdi�cultades.Al aumentarla cantidaddematerialdis-
ponible,crecela di�cultad deorganizary buscarestainformacíon.Asimismo,el tamãno
dealgunosdispositivos(por ejemplo,los reproductoresportátilesdeaudiocomprimido)
imponeunainterfaz con el usuariomuy reducidaqueresultalimitada paraaccedera la
grancantidaddedatosquealmacenan.Sehacenecesarioentonces,el desarrollodenuevas
formasdeinteraccíonhombre-ḿaquinaparael accesoprácticoy e�cienteabasesdedatos
demúsica.En los últimosaños,la búsqueday recuperacíon demúsicasehaconvertido
enuncampomuyactivo deinvestigación.

En la músicaoccidental,unade las caracteŕ�sticasmasrepresentativasy recordableses
la melod́�a.La mayoŕ�a delaspersonassoncapacesdeidenti�car confacilidadunapieza
musicala partir de un fragmentode melod́�a. Surge aś� el inteŕespor desarrollarsiste-
masde búsquedade músicapor contenidoquepermitanel accesopor melod́�a usando
la voz cantadaparaformular la consulta.Estossistemasrecibenel nombrede sistemas
de búsquedade músicapor tarareo(QBH, QueryBy Humming).Sin embargo, simular
deformaautoḿaticala habilidaddelos humanosdereconocermelod́�as(aś� comootros
procesoscognitivos)esunatareadesa�ante.
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Los sistemasde búsquedade músicapor tarareobuscanidenti�car la melod́�a canta-
da por el usuarioen una basede datosde melod́�as. Desdeel sistemapropuestoen
[Ghiasetal., 1995],a lo largo dela última décadasehanconsideradodistintosenfoques
paraenfrentaresteproblema.En todaslaspropuestas,tantopor razonesprácticascomo
técnicas,la basededatossecomponedemúsicacodi�cadaenalgunanotacíonsimbólica,
generalmenteMIDI, en lugar de audiocrudo(wav, aiff) o comprimido(ogg, mp3). La
raźon técnicamásimportanteesquenoexistenformasautoḿaticasdeextraerla melod́�a
de unagrabacíon paracompararlacon la melod́�a cantadapor el usuario.La principal
raźonprácticaesla dereducirla informacíonparaunmenorcostodeprocesamiento.

Los sistemaspropuestospueden dividirse respectoa la representación y técnica
de búsquedabásicamenteen dos enfoques.El enfoquetradicional es el basadoen
comparacíon de notas(Event BasedSearch)[Ghiasetal., 1995] [McNabetal., 1996],
mientras que un enfoque más reciente utiliza la comparacíon de series tempora-
les de frecuenciafundamental(Frame BasedSearch)[Mazzoniy Dannenberg, 2001]
[Dannenberg y Hu, 2002][Shashay Zhu,2003]. El primerenfoquesefundamentaenque
unaformanaturaldecompararmelod́�asesa travésdelasnotasquelascomponeny con-
sisteen transcribirla sẽnal de voz a unasecuenciade notasy buscarlas mejoresocu-
rrenciasdeesepatŕon enunabasededatosdemelod́�as.Debidoa quelos erroresen la
transcripcíon autoḿaticadeterioranel desempẽno del sistema,el otro enfoquebuscaevi-
tarlacomparandomelod́�asa travésdeseriestemporalesdefrecuenciafundamental(F0).
Desafortunadamente,al trabajarcon secuenciaslargas (muchomás que las secuencias
denotas)el tiempodeprocesamientorequeridosetornaintolerable.Adicionalmente,es
necesarioimponerqueel usuariocanteun fragmentode la melod́�a previamentede�ni-
do[Dannenberg y Hu, 2002][Shashay Zhu,2003]. Enestetrabajoseproponeunaforma
novedosadecombinarambosenfoquesaprovechandolasventajasdecadauno.

Figura 1: Diagrama de bloques del sistema.

El sistemaseleccionainicialmenteun gruporeducidodeelementosdela basededatosa
travésde la comparacíon de secuenciasde notas.Luego sere�na la seleccíon mediante
la comparacíon de seriestemporalesde F0. La arquitecturadel sistemaentoncesconsta
básicamentede dos etapas,como se muestraen la �gura 1. La primeraconsisteen la
transcripcíon de la consultaa unasecuenciade notas.En la siguienteetapasecompara
estasecuenciaconlasmelod́�asalmacenadasenla basededatosy sedevuelveunalistade
piezasmusicalesordenadassegún susimilitud conla consulta.La etapadetranscripcíon
involucralassiguientestareas:

Estimarel contornodeF0dela vozparadeterminarla alturadelasnotas.
Segmentarla sẽnalparaestablecerel tiempodecomienzoy �n decadanota.
Realizarun ańalisismelódicoparaajustarla alturadelasnotasa la escalatempe-
rada.

Lastareasqueconstituyenla etapadebúsquedason:



Codi�car la secuenciadenotasparaindependizarla comparacíondemelod́�asdel
tempoy altura.
Establecercriteriosdesimilitud �e xiblesenla comparacíonparacontemplarador-
nosy erroresenla consulta,aś� comoerroresenla transcripcíonautoḿatica.
Re�nar la seleccíon de candidatoscomparandoseriestemporalesde frecuencia
fundamental,deformadeeludir loserroresenla transcripcíonautoḿatica.

2. Transcripci Âon devozcantada
Dadala formadeondadigitalizadadeunasẽnal deaudioproducidapor la voz cantada,
el objetivo de la transcripcíon autoḿaticaesextraerla secuenciadenotasquemejor re-
presentala melod́�a cantada.Paraello, seidenti�can enla sẽnal deaudiolos eventoscon
mayorprobabilidaddecorrespondera notas.Cadaeventosecaracterizapor tresvalores:
altura,tiempodeinicio y duracíon.Otro tipo deinformacíon,comocaracteŕ�sticasexpre-
sivas(intensidad,vibrato),no esde interésdebidoa queno forma partede la notacíon
simbólica tradicional.

Enestetrabajosehacehincapíeenla transcripcíondela vozcantadayaqueesunproble-
maparael cualnoexisteaúnunasolucíoncompletamentesatisfactoria.La vozcantadaes
unodelos instrumentosmusicalesmásdif�́cilesdetratar. Lasgrandesvariacionest�́mbri-
cas,losrecursosexpresivos,la microentonacíon,la entonacíoninexactay erroresdealtura
y duracíonsonalgunasdelascaracteŕ�sticasquedi�cultan suańalisis.

2.1. DetecciÂon dealtura

La alturadeun sonidoesun conceptosubjetivo determinadoa partir dela percepcíon,si
bienserelacionaengeneralconla frecuenciafundamentaldela ondasonora.Estotiene
excepciones,comosẽnalesno periódicasqueproducenunasensacíon dealtura(ruido de
bandalimitada,sonidospercutivos).Porestarazón,paraestablecerla alturadelasnotas
cantadassedebeestimarla evolución de la frecuenciafundamental(F0) de la sẽnal de
voz, paralo cual existentécnicasbien conocidas.La frecuenciafundamentalde la voz
cantadausualmentevaŕ�a entre60y 1000Hz1.

El algoritmo implementado utiliza la función diferencia normalizada
[deCheveign�ey Kawahara,2002], una variante de la función de autocorrelacíon
que presentaalgunasventajas.La función diferenciaconsisteen la diferenciaentrela
sẽnal y unaversíon retardadadela misma,cuyavariableesel retardo,

d(¿) =
WX

j =1

(x j ¡ x j + ¿)2 (1)

dondeW correspondeal largo del bloquede ańalisis.Si la sẽnal esperiódica,estafun-
ciónseanulaparavaloresdelretardomúltiplosdelpeŕ�odo,mientrasqueparasẽnalesque
no sonperfectamenteperiódicas(comolos tramossonorosde la voz), no seanulapero
presentam�́nimoscercanosacero.El valordel retardocorrespondienteal primerm�́nimo
coincideconel peŕ�odo de la sẽnal. Por otro lado, los m�́nimosde la función diferencia
deunasẽnal no periódica(tramodevoz sordo),no soncercanosa cero.Esposibledis-
criminarentretramossonorosy tramossordosapartirdelvalordelm�́nimo dela función
diferencia.Estopuedehacerseestableciendounumbraldedecisíon,paralo cualesnece-
sarionormalizarla función diferencia.La normalizacíon adoptadaconsisteendividir los
valoresdela funciónentrela mediaacumulada,
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1Sinembargounacantantesopranopuedecantarfrecuenciasfundamentalesdehasta1400Hz.



La discriminacíon entretramossonorosy sordoscolaboraa la segmentacíon de la sẽnal
en notas,adeḿasde evitar la estimacíon de F0 paratramosde sẽnal queno presentan
periodicidad(enlos tramossordosy silencios,seestableceF0= 0).

El algoritmocalculala funcióndiferencianormalizadacada10msparabloquessolapados
desẽnaly estimael valordeF0detectandoel primerm�́nimo.Debidoaquesetrabajacon
sẽnalesmuestreadasa 8 kHz, el erroren la estimacíon esmayoral semitonoparacierto
rangodefrecuencias.Paraaumentarla resolucíon de la estimacíon seaproximapor una
paŕabolacadavalle de la función diferenciadondesepresentaun m�́nimo. Los errores
t�́picosdeun algoritmodeestimacíon deF0 enel dominiodel tiempocorrespondena la
deteccíon de un subarḿonico de la frecuenciafundamental.Paraevitar estoserroresse
sumaunarectadependientepositivaa la funcióndiferencia,favoreciendola eleccíondel
m�́nimo demenororden.La aproximacíon por paŕabolastambíencolaboraa la eleccíon
delm�́nimo correcto.

2.2. SegmentaciÂon ennotas

Una vez obtenidoel contornode F0 de la sẽnal de voz paraestablecerla alturade las
notas,debedeterminarsesu tiempo de inicio y duracíon. Esteproblemase denomina
segmentacíon autoḿaticadeaudioennotasy constituyela etapamásdif�́cil de la trans-
cripción autoḿatica.La voz cantadacontieneun conjuntode rasgosquehacenquelos
l�́mitesentrenotasseana vecesdifusosy por lo tantodif �́cilesderesolver. Esimportante
entoncespoderdiscriminarcomienzosgenuinosde cambiosgradualesy modulaciones
quetienenlugar duranteel transcursode unanota.Es posibledistinguir distintostipos
de comienzode notaen unasẽnal de voz. En el casode notascantadascon ś�labasque
comienzancon fonemasoclusivos (por ejemplo,/ta/), la repentinaliberacíon deenerg�́a
posteriora la restriccíon del pasajede aire produceinicios marcados.El inicio de estas
notasresultasencillodedeterminardadoel grancambiodeenerg�́a presenteenla sẽnal.
Cuandola notacomienzacon un aumentogradualde energ�́a (por ejemplo,unaconso-
nantenasal),el inicio esmássuave y por lo tantomásdif�́cil de establecer. En sẽnales
devoz cantadaexisteninicios suavese inicios marcadospor lo queun algoritmodeseg-
mentacíon autoḿaticadebemanejaradecuadamenteamboscasos.Desafortunadamente,
nohasidodesarrolladohastael momentounsistemacapazdedetectarel amplioespectro
declasesdeinicio denotaexistentesenlasdistintasformasdecantar. El peorescenario
lo constituyela vozcantadaconletra.Enestecasoel contornodefrecuenciafundamental
y la formadeondadela sẽnaldevozpresentanunain�nidad departicularidadesdif �́ciles
decaracterizarqueentorpecenel ańalisis[Pollastriy Haus,2001]. Estoesespecialmente
notorioencantantesnoexperimentados.

El algoritmode segmentacíon implementado,paralograr unadeteccíon robusta,busca
indiciosdeeventostantoenla envolventedeamplituddela sẽnalcomoenel contornode
F0.Enunaprimeraetapasedetectaneventosasociadosacambiosdeenerg�́a.Loseventos
demayorintensidadseasumencomocomienzosdenotagenuinos.En la segundaetapa
sevalidanloseventosdemenorintensidadsi est́anacompãnadosdeuncambiodealtura.
Finalmenteseidenti�can los inicios denotaasociadosa cambiosevidentesdealturaque
nopresentanun incrementodeenerg�́a (porejemplo,ligados).

DetecciÂon de eventos por cambios de energÂ�a El incrementode energ�́a en la sẽnal
de audiocuandoseproduceun nuevo eventosemani�estaen un aumentode amplitud
de la envolventede la forma de onda.Tomandola derivadade la envolventeesposible
construiruna función de deteccíon que presentepicos dondehay cambiosbruscosde
amplitud [Dixon, 2001] [Schloss,1985]. Esto funcionaadecuadamentesolo paracasos
particulares,comosonidospercutivos.Parasegmentarsẽnalesmáscomplejas,sepropone
trabajarcon envolventesde amplitudde distintasbandasde frecuencia[Klapuri, 1999].



En[Scheirer, 1998]sesẽnalaqueesposiblemantenerla informacíonr�́tmicadeunasẽnal
deaudiosoloa travésdeenvolventesdeamplituddedistintasbandasdefrecuencia.Este
mismoenfoquepuedeaplicarsea la segmentacíon de unasẽnal de audio,dividiéndola
en bandasde frecuenciay detectandoeventosen las envolventesde amplitud de cada
banda.En general,los eventosaparecenmásclaramenteenalgunade lasbandasqueen
la envolventede la sẽnal (ver �gura 2, izquierda).Por ejemplo,cuandoun nuevo even-
to est́a asociadoa cambiosde alturao cambiost�́mbricos,puedeproducir la aparicíon
repentinadeinformacíonenalgunabandadefrecuencia.
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Figura 2: Envolventes de amplitud de distintas bandas de frecuencia (izquier da).
Los eventos son más evidentes en alguna banda que en la señal origi-
nal. Envolvente de amplitud, deriv ada y deriv ada relativ a (derec ha). El
máximo de la deriv ada relativ a coincide con el inicio f�́sico de las notas.

En el algoritmo implementadola sẽnal de audiosedivide en bandasde frecuencia,se
extrae la envolventede cadabanday se obtienesu derivaday derivadarelativa. Estas
sẽnalessonutilizadasparadeterminarcandidatosde comienzode nota,a los cualesse
lesasignaun valor de intensidad.Finalmentesecombinala informacíon de lasdistintas
bandasy se seleccionanlos candidatosmás prominentes.A continuacíon se describen
cadaunadelasetapas.

La sẽnal de audioesnormalizadaen amplitudy �ltrada en 6 bandasde octava por un
bancode �ltros de frecuenciasde corte 125, 250, 500, 1000 y 2000 Hz. Las sẽnales
de cadabandaserecti�can ondacompletay sedecimana unafrecuenciade muestreo
de 100 Hz. Las envolventesse obtienenconvolucionandocadasẽnal con una ventana
mitadHanning(cosenoelevado)de100ms,queproduceunaintegracíondepotenciaque
mantienecambiosrepentinosperoenmascaramodulacionesrápidas.

Tradicionalmentelosalgoritmosquetrabajanconenvolventesdeamplitudcalculansude-
rivadadeprimerordeny asocianlos puntosdemáximapendienteal comienzodenotas.
Sin embargo, la derivadade primer ordenesapropiadaparare�ejar la sonoridadde las
notas,perosusmáximosno indicanadecuadamenteel instantedesuinicio. Estosedebe
principalmentea quela envolventecorrespondienteal inicio deun sonidono esmonóto-
namentecrecienteen la mayoŕ�a de los casos,dandolugar a variosmáximoslocalesen
la derivadadeprimerorden.Asimismo,muchossonidos(enparticularlos graves)tardan
ciertotiempoenalcanzarel puntodondesuamplitudcrececonpendientemáxima,y éste
esposterioral inicio f�́sico del sonido.Porestarazón seproponeutilizar la derivadare-

lativa D r (t) =
d
dt A(t)
A (t ) , dondeA(t) esla envolventedeamplitud[Klapuri, 1999].De esta

forma, lasoscilacionesdeamplitudqueocurranduranteel inicio deunanotaseŕanate-
nuadas.Porotraparteel máximodela derivadarelativa seubicaantesqueel máximode
la derivada,coincidiendoconel inicio f �́sicodela nota(ver �gura 2, derecha).El usode



la derivadarelativa tienesentidodesdeel puntode vista psicoaćustico,ya queel incre-
mentodeintensidadpercibidoporel sistemaauditivo est́arelacionadoconla amplituddel
sonido,siendoun mismoincrementode amplitudmásrelevanteparasonidosde menor
amplitud2. En el algoritmoimplementadola derivadarelativa dela envolventesecalcula
comola derivadadela envolventecomprimidasegún la ley ¹ , conunvalorde¹ = 100.

La seleccíondecandidatosdecomienzodenotaserealizadetectandolospicosdela deri-
vadarelativadecadabandaquesuperanciertoumbral.El valordeintensidadseestablece
comoel primer máximo de la derivadade amplituda partir del instantedel pico de la
derivadarelativa.Paraevitar la deteccíondeiniciosduplicadosdebidoavariacionesdela
pendienteduranteel ataqueseeliminancandidatosdebajaintensidadcercanosaotromás
prominente.De estaformasetomaencuentapor ejemplo,queno esposibleun cambio
instant́aneodefortissimoapianissimo.

La informacíon delasdistintasbandassecombinaasumiendoquecandidatosubicadosa
menosde50 mscorrespondenal mismoevento.La eleccíon de�niti va delos candidatos
serealizausandoun umbral�jo y un umbraldinámicosimilar al anterior. Debidoa que
los candidatosde menorintensidadpodŕ�an correspondera modulacionesde amplitud
provenientesde recursosexpresivos o respiracíon, el algoritmoclasi�ca los candidatos
segúnsuintensidady devuelveungrupodeeventosfuertesy ungrupodeeventosdébiles.
Los primerosse consideraninicios de nota genuinos,mientrasque los más débilesse
validanenunaetapaposterior.

ValidaciÂon deeventosdÂebilespor cambiosdealtura La mayoŕ�a deloseventosdébiles
provienende modulacionesde amplitud que tienenlugar duranteel transcursode una
nota,mientrasqueotrossedebena transicionessuavesentrenotas.Un eventodébil se
valida comoinicio de notasi va acompãnadode un cambiode alturasigni�cativo (ver
�gura 3, izquierda).

Para validar el evento débil se obtienela medianadel contornode frecuenciadurante
cierto intervalo de tiempoantesy despúesdel mismo.Luego secomparanestosvalores
determinandosi sudiferenciasuperaunumbralestablecidoapartirdel intervalodesemi-
tono(6%). El umbralutilizadoesmenoral semitonoya queel contornodeF0 presenta
transicionessuavesentrenotassucesivas.
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Figura 3: Se indican los eventos fuer tes (raya y punto) y los eventos débiles
(l�́nea punteada) de la segmentaci ón (izquier da). Los eventos débiles
asociados a un cambio de altura se con�rman. Las notas ligadas no se
pueden deducir a par tir de la forma de onda (derec ha).

2Si ¢ I esel incrementode intensidadmÂõnimo perceptible,la relaciÂon ¢ I =I (fracciÂon de Weber)es
constante.



DetecciÂon de eventospor cambiosde altura La segmentacíon basadaen cambiosde
energ�́a no escapazde detectarel inicio de algunasnotas.Un ejemplosonlas notasli-
gadas,en dondeexiste un cambiode alturaqueno va acompãnadode un aumentode
amplitud(ver �gura 3, derecha).Otro casosonlasnotasdeataquemuy suave,por ejem-
plo confonemassonorosnasales.

Las notasomitidas,en muchoscasos,puedenseragregadasobservandolos cambiosde
alturaen el contornode F0. Estosin embargo no esunatareasencilladebidoa quela
expresividaden la interpretacíon y la faltadeentrenamientoencantantesinexpertosin-
troducenun conjuntode rasgosen el contornode F0 [Pollastri,2003] que puedenser
consideradospor error comonotasadicionales(transicionessuaves,picos,inestabilida-
des,vibrato).

A partir del contornode F0 y de los eventosdetectadoshastael momentoseconstruye
un conjuntodealturasy tiemposdeinicio y �n denota.El tiempode�n est́a dadopor el
inicio deunanuevanotao cuandoseanulael contornodeF0.La alturasecalculacomola
medianadel contornodeF0 dentrodel intervalo.Seprocesacadaintervalo identi�cando
tramosdel contornoquesedesv́�an másdeun semitonodel valor dealturaasignado.Si
el tramocumpleciertascondicionesdeestabilidady duracíonm�́nimaesconsideradouna
nota.

2.3. Ajuste a la escalatemperada

Paraasignarunaalturaacadanotaesnecesarioenprimerlugaraproximarel contornode
F0 dela notaa un únicovalor defrecuenciay luego asociarestevalor a unaalturadeun
sistemadea�nación (porejemplo,escalatemperadaconA4 = 440Hz).

Comoya semenciońo, el contornode F0 de unanotapuedesermuy variabley resul-
ta dif�́cil establecerun criterio paraasignarleun único valor de frecuencia.El valor de
frecuenciaquemejorrepresentala alturadela notaesaquelquetomael contornocuan-
do alcanzala estabilidad,lo queimplica ignorarlas transicionessuaves,inestabilidades,
picosespurios.Enestetrabajoseadoptauncriteriosencilloy efectivo: el valordefrecuen-
cia dela notaesla medianadel contorno.T�́picamentela región detransicíon y los picos
espuriossonde cortaduracíon respectoa la zonade estabilidad,por lo quela mediana
generalmenteseaproximaal valordeestabilidad.

La músicadediversasculturasutiliza distintossistemasdea�nación.Unahipótesisnece-
sariaparala transcripcíon deunamelod́�a esel sistemadea�nación a usar. Estetrabajo
seconcentraenmúsicaoccidental,por lo quela transcripcíon sehaŕa a la escalatempe-
rada.Sinembargo, laspersonasal cantarno tienenla capacidaddeajustarseaunsistema
dea�nación sin escucharunareferencia,salvo rarasexcepciones(o�́do absoluto).La in-
terpretacíon entoncesno respetaexactamentelos intervalosni la referenciade la escala
temperada.Sehacenecesariocorregir el desajustenaturalentrela melod́�a cantaday el
sistemadea�nación. Unaalternativa esasignarla notamascercanade la escalatempe-
rada,perodeestaformalasnotaspuedenajustarseendiferentessentidosdistorsionando
los intervaloscantados.

Se han propuesto métodos mas apropiados de ajuste a la escala temperada
[McNabetal., 1996] [Pollastriy Haus,2001][Viitaniemietal., 2003].Los resultadosde
evaluar las distintastécnicasindicanqueel métodomásapropiadoesel propuestopor
Pollastri.Estesebasaen la hipótesisdequeal cantarsemantieneun tonodereferencia
enmentey lasnotascantadaspertenecena unaescalatemperadareferidaa estetono.El
métodoconsisteendeterminarla desviacíon másfrecuenteparaestimarel tonoderefe-
renciay aś� ajustarlasnotascantadasa la escalatemperadaabsoluta.Paraello sedivide
el semitonoen10 intervalosigualesde0.2semitonossolapados0.1semitono,secalcula



la desviacíon decadanotacomola partefraccionariade la notaMIDI equivalente3 y se
asociaal intervalo correspondiente.La desviacíon másfrecuentecorrespondea la media
de las desviacionesdel intervalo con másnotas.A cadanotasele restaestadesviacíon
y seredondeaa la notaMIDI máscercana.Al estimarel tono de referenciaa partir de
la desviacíon masfrecuenteseconsideraqueadeḿasdela desviacíon respectoa la esca-
la absoluta,enalgunosintervalospuedeexistir unadesviacíon adicionalpequẽnaquese
relacionaconla di�cultad decantarlos.

3. ComparaciÂon demelodÂõas

Los principalesdesaf́�os quepresentala etapadebúsquedasonla codi�cación de la in-
formacíon y los criteriosdesimilitud. La melod́�a esinformacíon demásalto nivel que
la secuenciadenotasespeć��ca quela compone.Unamelod́�a puedeidenti�carseapesar
dequeseinterpreteendiferentesalturas,a distintotempo(dentrodel �́mitesrazonables)
y conadornoso rasgosexpresivos.Estasconsideracionessonesencialesenel disẽno de
la etapadebúsqueda.La independenciarespectoa la alturay al tempopuedelograrseen
la codi�cación de las notas(codi�cación invariantea la transposicíon y al tempo).Me-
diantecriteriosdesimilitud �e xiblesdurantela búsquedaesposibleestablecertolerancia
a lasalteracionesprovenientesdeadornos,aś� comoa erroresenla interpretacíon y enla
transcripcíonautoḿatica.

Comoya semenciońo, existenbásicamentedosenfoquesparala comparacíon de me-
lod́�as: la comparacíon de notasy la comparacíon de seriestemporalesde frecuencia.
Ambosenfoquespresentansusdesventajas.El primerorequierela transcripcíonautoḿati-
cade la consulta,lo queinevitablementeintroduceerroresquedeterioranel desempẽno
del sistema.El segundo,si bienevita la transcripcíon, involucraun costocomputacional
altoy permitebuscarsolofragmentosdemelod́�a de�nidos previamente.

Usualmentelos sistemasde comparacíon de melod́�as retornanunalarga lista comore-
sultadodela búsqueda.En el sistemadesarrolladosebuscaretornarúnicamentela pieza
musicalbuscada.Porestarazón,seaumentala e�caciadelsistemaagregandoala búsque-
dapor comparacíon denotasunaetapadere�namientobasadaencomparacíon deseries
temporalesdeF0.

3.1. ComparaciÂon basadaensecuenciasdenotas

Al trabajarconsecuenciasdenotas,la búsquedademelod́�asesbásicamenteunproblema
de búsquedaaproximadade cadenade caracteres(ApproximateString Matching). Es
necesarioderivar de la secuenciade notasuna codi�cación que seainvariantetanto a
la transposicíon de alturacomoal tempo.La cuantizacíon de los intervalosde alturay
duracíon permiteajustarla toleranciaa los erroresen la consulta.Asimismo,cuantizar
los intervalosa un alfabetodiscretoesnecesarioparautilizar técnicasde búsquedade
cadenadecaracteres.

Codi�caci Âon La secuenciade notasquedevuelve la transcripcíon autoḿaticaserepre-
sentapor una secuenciade alturasy una secuenciade tiemposde inicio y duracíon.
La invarianzaa la transposicíon de alturaseobtienecodi�cando la secuenciade alturas
A = (a1; a2; : : : ; an ) enla secuenciadeintervalosA = (a2 ¡ a1; a3 ¡ a2; : : : ; an ¡ an¡ 1).
ResultaevidentequeunasecuenciaA0 transposicíon de A, esdecir a0

i = ai + c, tiene
la mismarepresentación en intervalos.Una forma de lograr invarianzaal tempoesnor-
malizar las duracionesrespectoa una duracíon de referenciadr ef invarianteal tempo.

3La notaMIDI equivalenteseobtieneapartir dela frecuenciacomonM I D I = 69+ 12l og( f
440 )

l og(2) .



Un valor apropiadoesel peŕ�odo de pulso,comoen la notacíon musical.Lamentable-
mente,enel casodeunamelod́�a cantada,no siempreesposibleestimarel pulso,por lo
queestecriterio no esaplicable.Sin conocerel tempo,no existe unanormalizacíon de
lasduracionescompletamenteaceptable.Unaalternativasencillautilizadafrecuentemen-
te es considerardr ef como la duracíon de la nota previa [Pardoy Birmingham,2002].
Dadala secuenciade duracionesD = (d1; d2; : : : ; dn ), la representación invarianteal
tempoutilizadaesla secuenciadeduracionesrelativasD = ( d2

d1
; d3

d2
; : : : ; dn

dn ¡ 1
). Estase-

cuenciasecuantizaa un alfabetodiscretodeenterospor mediodela función logaŕ�tmica
r (i ) = round

³
10log10

³
di

di ¡ 1

´´
[Pollastri,2003]. El logaritmosuaviza la relacíon dedu-

racionesdeformadeatenuarlasgrandesaproximacionesdeduracíon quesecometenal
cantardespreocupadamente.Un errorcomún delos cantantesinexpertoses�nalizar pre-
maturamentelasnotas,por lo queseconsiderael intervaloentreiniciosdenotasucesivos
(IOI, InterOnsetInterval) comounarepresentaciónmásconsistentedelasduraciones.La
secuenciadeintervalosdealturanosecuantiza(codi�caciónenintervalosexactos),pero
enla etapadecomparacíonseutilizancriterios�e xibles.

ComparaciÂon La etapade comparacíon consisteen encontrarbuenasocurrenciasde la
secuenciadenotascodi�cadaenla basededatos.Paraello esnecesariode�nir unamedi-
dadedistancia.Sehademostradoquela DistanciadeEdición (Edit Distance)esla mejor
medidadesimilitud parala comparacíon demelod́�as[Uitdenborgerdy Zobel,1999]. La
distanciadeedición consisteenel númerom�́nimo dealteracionesnecesariasparatrans-
formarunacadenadecaracteresenotray sedeterminaa travésdel algoritmoconocido
comoProgramacíonDinámica(DP, DynamicProgramming)[Lemstr̈om,2000].

El algoritmodecomparacíon calculala distanciadeedición combinandola informacíon
de duracíon y altura.Al realizarla combinacíon seprioriza la informacíon de alturaya
que permitemayor discriminacíon que la duracíon. Adicionalmentela informacíon de
duracíonesmenoscon�able debidoa lasgrandesaproximacionesquesecometenal can-
tar y a quela secuenciade duracionesesmássensiblea los erroresde la transcripcíon
autoḿatica4.

Seanaa
i y ba

j losintervalosexactosdealturay ad
i y bd

j losintervalosdeduracíoncodi�cados
delassecuenciasa comparar. La distanciadeedición secalculallenandorecursivamente
unamatrizDD P enla quecadaelementodij seobtienecomo,

dij = min

8
>>>>>><

>>>>>>:

di ¡ 1;j + i
di;j ¡ 1 + o
di ¡ 1;j ¡ 1 + s
di ¡ 1;j ¡ 1 + c jaa

i ¡ ba
j j < 2 yjad

i ¡ bd
j j < 2

di ¡ 1;j ¡ 1 + sd jaa
i ¡ ba

j j < 2

Costo
i o s c sd

1 1 1 ¡ 1 0

dondei esel costodeunainsercíon,o el deunaomisión, s el deunasustitucíon, c el de
unacoincidenciadeduracíony alturay sd el deunasustitucíondeduracíon.Cabesẽnalar
quea pesardeusarintervalosexactosdealtura,dosnotasquedi�eren enun semitonose
consideranigualesenel cálculodeladistanciadeedición.Seintroducetambíentolerancia
enlos intervalosdeduracíon.

A partir de la distanciadeedición sede�ne unamedidadesimilitud S quetomavalores
entre0 y 100comoS = 100 (m¡ 1)¡ E

2(m¡ 1) , conE la distanciadeedición y m el númerode
notasdela consulta.Secomparantodosloselementosdela basededatosconla consulta
codi�caday seseleccionaunconjuntodelasmejoresocurrenciasenfuncióndel valorde
similitud.

4Porejemplo,si no sesegmentandosnotasconsecutivasdela mismaaltura,seafectasoloun intervalo
dealturay tresintervalosdeduraciÂon.
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Figura 4: Transcripci ón de la consulta y ocurrencia en la base de datos (izquier -
da) y las correspondientes series temporales normalizadas y alineadas
por el sistema (derec ha).

3.2. ComparaciÂon basadaenseriestemporales

Comoalternativa al enfoquebasadoen comparacíon de notas,recientementeseestudia
la posibilidaddeidenti�car melod́�asdirectamenteapartirdecaracteŕ�sticasderivadasde
la sẽnal devoz. Esteenfoqueconsisteencompararel contornodeF0 dela consultacon
melod́�as codi�cadascomoseriestemporalesde frecuencia.Intuitivamentela forma de
comparardosseriestemporalesdedistinto largo es,enprimer lugar, ajustarlasal mismo
largo y luego compararlaspuntoa puntopermitiendociertadeformacíon temporal.La
técnicade Deformacíon TemporalDinámicaLocal (LDTW, Local DynamicTime War-
ping)permitecompararseriestemporalesdeestaforma.

Además del alto costocomputacional,una restriccíon del usode LDTW es quealgún
elementode la basededatosdebecorresponderexactamentea la consulta,ya queno se
puedebuscarsubsecuenciasdentrode secuenciasmanteniendoinvarianzaa la trasposi-
ción dealturay al tempo[Dannenberg y Hu, 2002] [Shashay Zhu,2003]. Porestarazón
el procesodeconstruccíondela basededatosescomplejoyaqueesnecesarioidenti�car
dentrodela melod́�a original los fragmentosmásprobablesdesercantados.

En el sistemaimplementadoseseleccionanlasmejoresocurrenciasdel patŕon buscadoa
travésde la comparacíon denotas.Duranteesteprocesoseidenti�can los tramosquese
asemejana la consultadentrodelasmelod́�asseleccionadas.Luego seconstruyenseries
temporalesde frecuenciade esostramosquesecomparancon el contornode F0 de la
consulta.De estaforma seaplicaLDTW sobreun conjuntoreducidode candidatossin
imponerrestriccionessobrela consulta(ver �gura 4).

El primerpasoparaaplicarLDTW esubicarel comienzoy �n delasmejoresocurrencias
delpatŕonenlasmelod́�asdela basededatos.Estocorrespondeaencontrarel alineamien-
to entrelas secuencias,lo quepuedehacersea travésdel caminom�́nimo5 de la matriz
DD P . Luego senormalizanlas duracionesde las ocurrenciasparaigualarlasa la de la
consulta.Estoesnecesariodebidoa queparaaplicarLDTW serequierequelas series
a compararseandel mismolargo. En estaetapasedescartancandidatosdetempoexce-
sivamentedistinto al de la consulta.A partir de la secuenciade notasde la ocurrencia
normalizadaenel tiemposeconstruyeunaserietemporaldevaloresdealtura.El siguien-
tepasoesllevar lasseriesaformanormalparapodercompararlas,esdecirtransformarlas
en seriesde varianzauno y medianula.Finalmentesecalculala distanciaLDTW para
cadaunadelasocurrenciasconun factordedeformacíonmáximodeunsegundo.

5El caminomÂõnimoesel caminodemenorcosto.



El sistemadevuelve un únicoelementodela basededatoscomoresultadodela consulta
si escapazde diferenciarlodel conjuntode los candidatosen función de los valoresde
similitud S y distanciaLDTW. Encasocontrarioseretornala listadecandidatosordenada
según la distanciaLDTW.

4. EvaluaciÂon

El sistemadesarrolladodenominadoTararira fue implementadoen C++6 y se cons-
truyó unabasede datosde melod́�as MIDI monof́onicascon la coleccíon completade
The Beatles(208 temas).Secondujounaevaluacíon en la queparticiparonmásde 30
personassinentrenamientomusical.En la tabladela �gura 5 sepresentanlos resultados.
Si bien el tamãno de la basede datosesacotado,el desempẽno obtenidoesalentador.

Voz cantada
Cortas Largas

Consultas 68 242
Notas promedio 11.15 25.81

Primero ( %) 73.53 76.86
Primeros 10 ( %) 80.88 83.06

Tarareo
Cortas Largas

Consultas 85 32
Notas promedio 12.03 22.40

Primero ( %) 75.00 83.52
Primeros 10 ( %) 90.62 89.41

Figura 5: Resultados de la evaluaci ón y aspecto de la aplicaci ón.

La evaluacíoncon�rma algunashipótesissobreel problema.Lascaracteŕ�sticasdela voz
cantadaconletradi�cultan sutranscripcíonlo quesere�eja enlosresultados.Secon�rma
queal aumentarel largo dela consultamejorael desempẽno, ya quela melod́�a setorna
másidenti�cable.

5. Conclusiones

Un sistemaidealdebúsquedademúsicapormelod́�a adeḿasdeserrápidoy e�caz, debe
tolerarerroresen la consulta,no restringir al usuarioen la forma de cantary retornar
únicamentela piezabuscada.Otracaracteŕ�sticaimportanteesqueel agregadodepiezas
musicalesa la basededatosseasencillo.Si bienaúnnoexisteunsistemaquecumplacon
estosrequerimientos,Tararirafuedisẽnadotomándolosencuenta.

A los efectosde contemplarlas distintasformasde cantarsedesarrolĺo un sistemade
transcripcíon robusto,integrandoy adaptandotécnicasquerepresentanel estadodelarte.
Sebusćo perfeccionarla segmentacíon integrandodemaneraefectiva la informacíon de
energ�́a y alturadela sẽnaldevoz.

Los enfoquesde búsquedade músicabasadosen comparacíon de notasy comparacíon
deseriestemporalessonconsideradosantaǵonicosy noseconocenantecedentesdeusar-
los en forma conjunta.Con el objetivo de aumentarla capacidadde discriminacíon del
sistemade búsquedasecombińo de forma novedosaambosenfoquesaprovechandolas

6El programacompiladoparaLinux puedeobtenersede la pÂaginaweb http://iie.fing.edu.
uy/investigacion/grupos/gmm/proyectos/tararira/



ventajasde cadauno. De estaforma, la construccíon y extensíon de la basede datos
del sistemaesrelativamentesencillaya queno esnecesarioextraerlos fragmentosmás
representativosdela melod́�a,comoenlossistemasdecomparacíondeseriestemporales.

Sedesarrolĺo un sistemadebúsquedacompletoquefuncionacorrectamente.En trabajos
futurosseabordaŕa la validacíon exhaustiva del sistemay suextensíon a aplicacionesde
mayorescala.
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