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| NTRODUCAO

O objectivo deste projecto é o de desenvol ver um prot 6ti po
de um sistema de audio fingerprinting. Qu seja, pretende-se
conceber e inplementar um sistema capaz de extrair

det erm nadas caracteristicas de sinais audi o que permtam
gerar informagao (fingerprints) que as identifiquem

excl usi vanente. Esta informacdo funcionard entdo cono una
espécie de assinatura da nusica e pernitird a sua correcta
i dentificacdo i ndependentenente do seu formato e nesno da
sua origem

Exi st em al guns estudos sobre este tipo de sistemas, estando
i nclusi vanente j & di sponivel software que os inplenenta [1]
[2] [3].

O que se verifica é gue todos esses sistenmas sdo senel hantes
do ponto de vista conceptual, ou seja partem das nesnas

i dei as base e tém todos eles, uma estrutura nmuito simlar.
Assim todos evidenciama existéncia de 3 passos essenciai s
(ver Figura 1): a extraccdo de caracteristicas; a
nodel i zagcdo de fingerprints e a exploracdo da base de dados
(construcao, pesquisa e matching)
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Figura 1 - Content-based Audio ldentification Franework (retirado de

[4])

No entanto sao apresentadas as mais vari adas sol u¢gdes para
cada uma destas tarefas base. O que se pretende neste
relatori o € exactanente apresentar um | evantanmento dessas
sol ugbes de forma a tirar conclusbes que permtamdefinir
gqual, ou quais, os sistemas a inplenentar

| ndependent enent e dos netodos utilizados para inplenentar as
di ferentes tarefas de um sistenma de audio fingerprinting, é
exi givel que umsistena deste tipo seja eficiente e robusto,



sendo estas duas caracteristicas essenciais para que o
sistema tenha aplicacdo pratica:

Robust ez

O sistema e mai s concretanente o correcto reconheci nento
de uma nusica, temque ser insensivel a factores conb o
rui do de fundo e consequente degradacdo do sinal, o
formato do ficheiro audi o derivado de diferentes tipos
de codi ficacdo, a equalizacdo, os desl ocanentos
tenporais. Qu seja, pretende-se que o sistena seja capaz
de superar degradacfes severas no sinal que se pretende
identificar, pretende-se que o sistema seja versatil.

A granul ari dade € outra caracteristica essencial do
sistenma pois torna-o nais robusto e conpleto. A
granul ari dade ndo € mais do que o tanmanho m ni no do
extracto de uma nusica que permte a sua correcta
identificacdo. E por isso de desejar que o sistenma nao
apresente uma granul ari dade nuito el evada.

Miuito i nportante é tanmbém que a confianca no sistenn
seja el evada, ou seja que a sua capaci dade de

i dentificacdo nos |leve a ter um el evado grau de
confianca no sistenma. Para isso é nuito inportante que o
si stenma tenha um grande poder de discrim nacdo sobre
enormes quanti dades de fingerprints, de forna a ternos
el evadas taxas de acerto e casos de identificacéao

i ncorrectas reduzi dos ao m ni no.

Efici énci a

Uma quest 8o essencial para a eficiéncia de umsistema é a
sua vel oci dade. E essencial que os tenpos de processanento
de sinal e extraccao de caracteristicas, de construcdo do
fingerprint e de pesqui sa e matching na base de dados, sejam
0 mai s pequeno possivel mesnob para grande quanti dade de
dados. Ha diversos factores cominfluéncia directa na

vel oci dade do sistena e consequentenmente na sua eficiéncia:

e Tamanho do fingerprint - o nodel o de fingerprint

utilizado ndo deve ser nuito extenso nem nuito pesado,
principal nente para permtir pesquisas e identificacdes
rapi das.



* Conpl exi dade — o sistenma ndo deve apresentar uma el evada
conpl exi dade conput aci onal, ndo s6 para nao di mnuir
excessi vanente a sua vel oci dade conp para nédo aunentar
0Ss seus custos. Deve portanto ser um sistenma conpacto.

EXTRACCAO DE CARACTERI STI CAS

Si stema (consul tar Caracteristicas (features)
r ef er énci as) extraidas

1| Philips [5] Di ferenca de energi as de
bandas consecutivas

2| AudiolD[9] [10] [11] [12] SFM SCF

3 | Audi oDNA [6] [7] [8] MFCC, Energia; (e
respecti vas derivadas)

4 | TRM [ 1] Aver age zero crossing rate,;
BPM (beats per mnute);
average spectrum diferenca
de energi as; Haar wavel et
transform Poténcia do
espectro.

=

Philips: Diferengca de energi as de bandas consecutivas

E sugerido neste sistena usar essencial mente o dom ni o das
frequéncias pois nuitas das caracteristicas mais inportantes
para a caracterizacdo de sinais audio (principal mente as

rel aci onadas com as tonal i dades) encontram se neste dom ni o.
Conmb se pode observar na Figura 2 é feita uma divisdo de
bandas, no espaco logaritmco, e é, para cada uma del as,

cal cul ada a energi a. Real ce-se que apenas se consi deram as
bandas nmais significativas para a percepcdo humana, entre os
300Hz e os 3000Hz. O que se extrai efectivanente é ent&do una
di ferenca de energi as entre bandas consecutivas de franes
consecuti vos.
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Figura 2 - Overview fingerprint extraction schene (retirado de [5])
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2 Audi ol D. SFM SCF

Também neste caso a andlise sera efectuada no donini o das
frequéncias, para o efeito é efectuada uma DFT (Discrete
Fourier Transform . Depois €& extraido um conjunto de
caracteristicas psicoacusticas (intinmnente rel aci onadas com
a capaci dade perceptual do ouvido humano) como qual se
construirda umvector de caracteristicas. E inicialnmente
sugeri do que desse conjunto facam parte as seguintes
caracteristicas: |oudness, SFM sharpness e spectral tilt,
mas apos anal i se dos resul tados experinentai s chega-se a
conclusado que é suficiente a extrac¢cdo do SFM ( Spectr al

Fl at ness Measure) e do SCF (Spectral Crest Factor). O SCF é
uma caracteristica derivada do SFM e por isso intimanmente
rel aci onada com este. Uma grande vant agem desta opc¢ao é
permtir a integracdo coma norna MPEG 7 que ja prevé a
extraccao destas duas caracteristicas (especialnente o SFM.
Uma fase inportante do processo € entdo a construcao do
vector a partir das caracteristicas extraidas, a qual
envol ve uma série de operacdes de normalizacdo e operacdes
de di nensi onal i zacdo por forma a tornar o sistena mais
robusto e eficiente.

3 Audi oDNA: MFCC, Energia; (e respectivas derivadas)

O vector de caracteristicas que neste caso servira cono base
para a construcao do fingerprint é constituido pel os
coeficientes nmel cepstrais e tanmbém pela energia do sinal
(mai s especificanente de cada frane do sinal). De fornma a
incluir alguma infornmacdo sobre a evol ucao tenporal, de
frame para frame, sao tanmbém i ncl ui dos neste vector a



prineira e segunda derivadas de cada unma das 2
caracteristicas referidas.

4 TRM Average zero crossing rate; BPM (beats per mnute);
average spectrum diferenca de energi as; Haar wavel et
transform Poténcia do espectro.

Nest e sistema um extracto do sinal &audio (cerca de 26
segundos) é representado por umvector que inclui uma série
de caracteristicas (ver tabela), algunmas delas de mais alto
nivel, comum mai or significado nusical

NOTA: Conp se pode observar todas as sol ugcbes apresentadas se
basei am numa divisdo do sinal a analisar emjanelas (franes) e a
extraccdo de caracteristicas € portanto efectuada para cada unm
del as.



CONSTRUCAO DO FI NGERPRI NT

Si stema (consul tar Model o de fingerprint
r ef er énci as) utilizado
1 |Philips [5] Sequénci a binaria (bl ocos de

32x256 bits)

2 |AudiolD [9] [10] [11] [12] Codebook de caracteristicas

3 |AudioDNA [6] [7] [8] Sucesséo de estados (estados
esses que podem por exenpl o
ser descritos por uma |letra)

4 | TRM [ 1] Cadei a de 32 sinbol os
hexadeci mai s

=

Philips: Sequéncia binaria (blocos de 32x256 bits)

E proposto pelos autores utilizar una regra de decisao (ver
Figura 3 onde n representa o frame ma banda e EB a energi a)
para codificar as caracteristicas extraidas — energias — em
sequénci as binarias. No fundo os bits destas sequénci as
representam o sinal da diferenca entre as derivadas no tenpo
e nas frequéncias da energia. Cada frame foi dividido em 33
bandas (conpreendi das entre os 300Hz e os 3000Hz) e,
utilizando a regra referida, da origema 32 bits que
constituirdo o que se chamara um sub-fingerprint. Para

i dentificar adequadanente unma nusi ca sdo necessari os 256
sub-fingerprints que equival em a aproxi madanente 3 segundos
de nusica. Esta estrutura de 8152 (32x256) bits €& chanada de
fingerprint block e € portanto a uni dade basica de todo o

processo de reconhecinmento e identificacao.

- } J | if EB(n,m)=EB(n.m+0)={EB(n=1,m)—EB(n—=1,m+1))>0
(n,m) = . .
o l{b it EBn.my—EB(n.m+ 1 —{EB(n=1.m)—EB(n-1m+1)}=0

Figura 3 — Regra de deci sdo aplicada em[5]

2 Audi ol D: Codebook de caracteristicas

Esta sol ucdo é toda baseada nos vectores de caracteristicas
criados e na construgcdo de um codebook de cl assificagéo.

A expl oracao das redundénci as gl obai s exi stentes numa nusi ca
permte assumr a existéncia de um el evado grau de

senel hanca entre os vectores de caracteristicas de
diferentes frames de uma nesna nusica. No fundo é esta ideia
gque da origem a geracao do codebook referido, que nao é
portanto mais do que uma aproxi nagcado aos vectores de
caracteristicas, coma grande vantagem de ser




significativamente mai s pequeno. Esta di m nuic¢do de di mensao
é resultado do uso do algoritno de K-neans a informagéo
contida nos vectores de caracteristicas.

A Figura 4 procura exenplificar a aplicacao desse al goritno
na construcao do codebook representativo de uma mnusi ca, cada
ponto representa um frame.
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Figura 4 - Exenpl o de construcdo do codebook usando 6 centroi des
(adaptado de [9])

Concl ui ndo, o fingerprint da nusica ndao é nai s que um vector
que representa os pontos correspondentes aos centros do

al goritno aplicado (K-nmeans), é no fundo unma espécie de
esquel et o da nusica no plano das duas caracteristicas

escol hidas (SFM e SCF).

Para al ém di sso e de forna a nel horar o desenpenho na fase
de reconheci nento € proposto g se introduzam dependénci as
tenporais entre os frames. Assim os val ores correspondent es
a cada frane nado sao instantéaneos nmas dependem dos val ores
dos frames anteriores. Para o efeito & usada una nmendria e
sdo cal cul adas n®di as.

3 Audi oDNA: Sucessdo de estados (estados esses gque podem
por exenplo ser descritos por una |letra)
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Este sistema propde uma abordagem bastante diferente dos
restantes pois assenta na ideia de que um sinal &udio nédo é
mai s do que uma sequénci a de eventos acusticos, dai o none
de audi oDNA. No entanto tanmbém esta sol ucdo parte da
assuncdo da existéncia das redundancias emcima referidas,

j @ que é com base nesse facto que é criado um al fabeto de
event os acusticos. Este alfabeto € constituido por el ementos
gue procuramrepresentar os estados escondi dos do sistema
ou seja sao todos os estados que segundo diferentes

conbi nacbes dao origem a todas as nusicas.

O passo essencial na construcdo dos fingerprints é portanto
a definicdo deste alfabeto e a codificacado de cada nusica
segundo esse al fabeto, passo esse que se baseia na técnica
estocésti ca de reconheci nento de padrdes HW (hi dden mar kov
nodel s) .

Todo este processo exige uma extensa fase de treino que se
torna assi mna base de todo o sistema

Concl ui ndo, a ideia apresentada nesta solucdo é a de usar as
caracteristicas extraidas (MCC e energias) e usar os HW
para, cal cul ando probabili dades associ adas a cada est ado,
codi ficar a nusica conp uma sequénci a de eventos, de
estados, de “ Audi oGenes” . Esta solucé&do concentra portanto
a mai or parte do processanento e da conpl exi dade nesta fase
de construgcao do fingerprint.

NOTA: Um passo intermédio inportante, pois permite reduzir o
nunero de paranetros do sistema e consequentenente aunentar a
eficiéncia do sistema, € a descorrelacdo das caracteristicas
extrai das.

4 TRM Cadeia de 32 sinbol os hexadeci mai s

Neste caso 0 que é proposto é unma sinples codificacdo das
caracteristicas extraidas, bem cono, de al guma informacéo
tenporal de forma a gerar uma sequéncia de 32
(8+4+4+4+2+2+2+2+2+2+2) caracteres. Estes sédo final nente
convertidos em sinmbol os ASCII.

NOTA: A informacdo di sponivel sobre este sistena € reduzida e
bastante confusa e por isso ndo permite conpreender na sua
total i dade o seu funci onanento.
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BASE DE DADCOS (pesqui sa e matchi ng)

Sistema (consultar referéncias)

1 [Philips [5] Look-up Tabl e

2 |AudiolD[9] [10] [11] [12] Near est nei ghbour
al gorithm

3 | Audi oDNA [6] [7] [8] Pesqui sa circular e
al goritnmo de
Viterbhi.

4 | TRM [ 1] (i nformagao nao
di sponivel)

1 Philips: Look-up Table

Esta sol ucdo propde uma forma de evitar a solucdo “a forca
bruta”, isto porque € inpraticavel inplenentar um sistena
de di mensdo apreci &vel em que cada operacdo de

reconheci nento exija que a pesqui sa e consequente matching
se estenda a toda a base de dados. E sugerido entao que se
crie uma tabel a adicional a base de dados que contenha todos
0s sub-fingerprints possiveis (neste caso 2*entradas) e o
seu respectivo posicionanento na base de dados. Qu seja cada
subfingerprint esta associ ado a apontadores para todas as
suas posicdes na BD. A Figura 5 ilustra cono funciona esta
sol ugdao com um pequeno exenpl o:

Exiracled
Hash Values LUT Song 1 Song 2 Song N
M [Commma | [0 0M = v 7] (1 AR TR B 020 HAE4S] mslRALTE | 4™

,J,- J} ST =
- -~ e
= - - - - - - |- -
g 3 ¥ P o oo T o o
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% (00 D00 D0 u q“““—-‘ ......
1 [(mmomn = IO 0 /,/' IXFFFFEEFF

/ Fﬂf____ﬂ-. IRFFFFFEFF
]

!
a— auy |
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10 750 FOAsd [ SR 1240 IMEIZRSAEE | %W/
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Figura 5 - Overvi ew database setup (retirado de [5])
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O procedi nento é entdo o seguinte: conegca-se como prineiro
sub-fingerprint do fingerprint block que se pretende
identificar e, usando a tabela (LUT), descobrem se todas as
posi cOes da base de dados onde o podenobs encontrar; depois
para cada unma dessas posi ¢des procura-se fazer um matching
de todo o bloco; no caso do erro estar abai xo de um
determnado limte, entdo tenos uma identificacdo positiva,
em caso contrério repete-se o procedi nento para o sub-
fingerprint original seguinte;

A sol ucédo apresentada parte do inportante pressuposto de que
cada fingerprint block contém pel o menos um sub-fi ngerprint
sem erros, presuncdo essa que é suportada por testes
real i zados ao sistemn

Concl ui ndo, esta solucao prop0e um si stenma de pesquisa e

mat chi ng na base de dados de fingerprints nuito eficiente,
com tenpos de pesquisa nmuito satisfatorios.

2 Audi ol D : Nearest nei ghbour algorithm

Esta sol ucdo propde um sistema de reconheci nento e

i dentificacdo baseado num si nples al goritno de vizinho nais
proxi mo. Assim para cada nusica a identificar é extraido um
codebook (conp j& foi visto na seccao anterior) e depois
aplica-se umalgoritnmo de vizinho nmais proxinmo de forma a
determ nar qual o codebook da base de dados mais proxinmo. No
fundo é uma pesquisa “a forca bruta” mas, conp os

codebooks armazenados sao de di nensdo bastante reduzida,

acaba por ndo ser nuito pesada.

3  Audi oDNA: Pesquisa circular e algoritno de Viterbi.

Neste sistema propbe-se que a base de dados seja uma lista
circul ar das sequéncias HW cri adas para cada nusica tal
cono se pode observar na Figura 6. E esta estrutura que em
conbi nacdo com a aplicacdo do algoritno de Viterbi permte a
pesqui sa e o reconheci nento das nmnusi cas.
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Figura 6 - HW nodel for a signature database with four songs: SO-Sl-S2-
S3 (retirado de [6])

O algoritnmo de matching € constituido por dois passos
essenci ai s

« Efeito umprimeiro matching (exacto) de extractos da
sequénci a origi nal .

* Nas posi ¢cdes encontradas no primnmeiro passo procura-se
encontrar senel hancas em sequénci as nai s | ongas

Estes passos (ilustrados na Figura 7) permtem que se
encontre na base de dados sequénci as de Audi oDNA sim |l ares a
pr et endi da.

Audio Version
I ]
Diatah
T B (Ble [HF|cl aceuean {c|H|E |H]|E |-
Search for the bagin of the ’iil Saarchor the end af the
p lilkz | Exact Match | ltka >
Observed | Blule|H|F|el acencan | o |e]lc|E |-
AuidinDhA
pTime

Figura 7 - Exact matching process (retirado de [7])

4 (i nformacdo nédo di sponivel)



TESTES E RESULTADGS
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Si st ema D nensao da Tenpos de | Desenpenho
(consul tar Base de Dados pesqui sa
r ef er énci as)
1 |Philips [5] 10000 musi cas 1.5 ns Ver Figura 8
e Figura 9
2 |AudiolD[9] [10] | 10000 musi cas 0.3 s
[11] [12
3 | Audi oDNA [6] [7] |a) 3852 a) Ver
[ 8] nisi cas * b) 2 Figura 11
b) 2000 m nut os

misi cas **

* Testes realizados no contexto de uma em ssédo radi o [ 6]
** Testes realizados no contexto da Internet.
pesqui sa equival e ao matchi ng de toda a base de dados, ou

seja das 2000 nusicas (12 horas de musica) [7].

1

O tenpo de

Phi li ps
Processing Orff Sinead | Texas ACDC
WP3{@ 128Kbps 0.078 0.085 0051 0.0%d
WMP3 i 32Kbps 0174 0106 0.096 0133
Reali 20K bps 0.161 0138 0.159 0210
GsM 0160 0144 o168 0. 18]
GSM C/1= 4dB 0.286 (.247 h3le 0.324
All-pass filtering 0.019 0.015 kS 0.027
Amp. Compr. 0.052 0.070 0113 0.073
|':-.|L|;1|i;f.uliun 0,045 0045 (66 (062
Feho Addition 0.157 0148 0.139 0145
Band Pass Filter 0.028 0.025 0.024 0.038
Time Scale +4% 0.202 0183 (.200 0.206
Time Scale 4% 0.207 0174 0,190 0.203
Linear Speed +1% | 0.172 0102 0132 0.238
Linear Speed - 1% 1.243 0142 (0.260 0. 196
Linear Speed +4% 0438 0467 0.355 n472
Linear Speed -4% 0464 0,438 0.470 0431
Noise Addition 0009 0011 ol 0036
Hk.‘.‘iillm"'lil'lf__' (1000 (1000 (000 [y 000
D/A AD 0088 0061 0111 007k
Figura 8 - BER for different kinds of signal degradation




Na Figura 8 encontram se as percentagens de erro (BER) dos
diferentes fingerprints extraidos para diferentes
codi fi cacdes e distor¢des do sinal audio original.

)

Bit errors per sub-fingerprint {
(%3]
1
1

G 1 1 1 1
50 100 180 200 250
Frame number

Figura 9 — Bit errors per sub-fingerprint (exanple)

A Figura 9 procura nostrar a validade da condicdo ja
referida de haver pel o nmenos um sub-fingerprint semerros
num sub-fingerprint block. Neste caso tenbs 17 sub-
fingerprints total mente correctos.

15
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Figura 10 -

3

Audi ol D

Feature

SEFM

SCF

No distortion

OO0 0% S 100 0%

OO0 5 1000

Cropping

[ OO 0% 100 0%

[0 0 S 1000

MPEG-1/2
Laver 3 (u 96

kbit/s

99 6% 1 99 8%

L0005 S 100 0%

MPEG-1/2
Laver 3 (u 96
kbit/s &
Cropping

Q7F.949% / 99.09%

Q0 79 L 100.0%

Loudspeaker
Microphone
Chain &
Cropping

O8.0% / 99.0%,

OR.84% [ 99.5%

Audi oDNA

set up)

Audio Source

Identification

with False Positives

Identification with
no False Positives

Original 100% 100%
Radio capture 100% 100%
MP3 128 kbps 100% 100%
MP3 32 kbps 99.83% 100%
MP3 24 kbps 99.04% 100%

Figura 11 - Desenpenho do sistena (retirado de [6])

16

Recogni ti on Perfornmance of SFM and SCF features (15000 itens
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DI SCUSSAO

Apbés esta breve apresentacao dos diferentes nmétodos e

si stenmas exi stentes associ ados a identificacao de musica
utilizando audi ofi ngerprint, o passo seguinte & escol her a
sol ucao a inpl enentar.

A prineira decisdo tonmada foi a de antes de, avancar para a
construcdo da base de dados e desenvol vimento dos al goritnos
de pesquisa e matching, explorar a parte de extraccao de
caracteristicas e construcdo do fingerprint pois é uma fase
deci siva para o funcionanento de todo o sistena.

Resol veu-se ent &do conecar por procurar inplenentar o sistema
da Philips. Esta escol ha teve essencial mente a ver como
facto de ser a solucdo que estéa nel hor docunent ada.

Posteriornente procurar-se-a inplenmentar a sol ucao desi gnada
em ci ma por audiol D por fornma a conparar os resultados

obti dos numa e noutra solucdo e poder tirar concl usdes

rel ati vanente ao percurso a seguir dai para a frente. Isto
porque esta € tanbém una solucdo nuito interessante e
sobretudo temuma vertente nuito apel ativa que é a

i ntegracdo coma norna MPEG 7 e seus descritores.

No entanto tanto uma conp outra solucao permtem que,
dependendo dos resul tados obti dos, possam ser pensadas
vari antes para essas sol ucbes originais, ou nesno que se
pense na i npl enentacdo de sol u¢cdes conbi nadas.

Quanto as outras duas sol ucdes, apesar de serem na real i dade
as que témuna mai or expl oracao pratica e conerci al
concl ui u-se serem sol ucdées nenos i nteressantes de expl orar,
nonmeadanente no caso do TRM devido a falta de informacéo.
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| MPLEMENTACAO

1 Phi li ps

Sinal dudio . Banco de . Fingerprint
(5000F2) Hannina — FFT [ " firos énciabinéria)

A f
i
[
|
i

igura acima apresenta o di agrama de bl ocos do sistenma

npl ement ado e total nente baseado na sol ucdo apresentada em
]. Convémreferir e esclarecer al guns aspectos nais
nportantes rel aci onados com al gumas opcgdes de

npl enent agao:

- Emprineiro lugar, é referido em|[5] que o sinal &udio
original (44100Hz) sofre uma sub-anostragem para os 5000Hz.
Nesta fase optou-se por ndo incluir para ja este bloco de
sub- anostragem no sistema e faze-lo externanente, tendo por
I SSO 0Ss nosso sinais de entrada a frequéncia de 5000Hz.

- Um aspecto nuito inportante prende-se com o tamanho da

j anel a de Hanning, como seu “hop-size” e coma FFT
real i zada. Optou-se por utilizar os paranetros sugeridos
pois €& para estes que tenps infornmacdo sobre os resultados
obtidos. Assim utilizou-se uma janela de Hanni ng de 1850
anostras comum*® hop” de 58 anobstras, ou seja umfactor de

“overlap” de g%. Conmo é utilizada uma DFT de 2048 pontos é

necesséari o ef ectuar um zero paddi ng de 2048- 1850=198
anostr as.

- Final mente, quanto ao banco de filtros foi tanmbém

i npl ement ado fiel mente de acordo com o sistenma apresentado
em[5]. Oespectro foi limtado a banda conpreendi da entre
0os 300Hz e os 2000Hz, banda essa que foi por sua vez

di vi di da em 33 bandas | ogaritm cas nao sobrepost as.

Resol veu- se ai nda, apesar de nao ser feita nenhuna
referéncia a este aspecto na solucédo original, efectuar uma
normal i zacdo dos diferentes filtros, que ficaram portanto,

t odos com a nmesma ar ea.
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2 Audi ol D

Sinal dudio - Banco de Fingerprint (Vector
(SOOUHZT" Hamming | 'l FFT | > Filtros | aracterl’sticas)

Esta sol ucdo encontra-se ainda emfase de inplenmentacdo. Ja
se obtiveram os prineiros vectores de caracteristicas,
faltando no entanto a aplicacao do algoritno de clustering
gue permtird construir os codebooks de di nensdo nais
reduzida. No entanto, e tal conp aconteceu coma prineira
sol ucado referida, procurar-se-a, na nedida do possivel
seguir a bibliografia disponivel, pelo nmenos nesta fase

i nicial de inplenentacéo.
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RESULTADOS OBTI DOS

Apresent am se de seguida os prinmeiros resultados obtidos
para o prinmeiro sistema de extraccdo de fingerprints
I npl enent ado:

A Tenpo de extraccao do fingerprint de uma misica conpl et a.

B Nunero total de bits errados no fingerprint conpleto para
diferentes tipos de codificacgao.

C Nunero total

erro.

TESTES ADI Cl ONAI S:

D BER sem nornalizagdo do banco de filtros.

de sub-fingerprints semerros e comum so0

E Codificacdo MP3 de alta qualidade e comuma taxa de
conpresséao vari avel

F | dentificacédo falsa.
A Tenpos (Pentium Il - 450Mhz)
Muse Maxwel | dEUS Car | Gorillaz
Off
Tanmanho 121 220 116 153 238
(s)
Tenpo de 41. 790 76. 169 40. 658 53. 460 86. 123
extraccéao
(s)
2.9 X 2.9 X 2.9 X 2.5 X 2.8 X
B BER
Muse Maxwel | dEUS Car | Gorillaz
O ff
MP3@2Kbps |[0.219452 | 0.173775 | 0.178405 |0.188116 | 0. 200731
MP3@28Kbps | 0.180772 | 0. 225156 | 0. 158777 | 0.177698 | 0. 171095
Real @0Kbps | 0.177777 | 0.072665 | 0. 130095 | 0. 115292 | 0. 165221
GSM 0. 197000 | 0.130383 | 0.136294 | 0.131090 | 0. 168837

Conmp se pode ver e conparando os resultados apresentados na

tabel a com os expostos na Figura 8,

obtiveramse BER (bit

error rate) nmuito senel hantes comos do sistema original. A

excepcdo é o caso da codificacdao MP3 a 128Kbps.

Cs
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resul tados obtidos foram neste caso, bastante piores do que
0s esper ados.

Ura possivel explicacdo podera ter que ver como codificador
utilizado, pois conbp se pode verificar, tanto para a

codi ficacdo GSM conp para a codificacdo da Real os

resul tados obtidos sdo até mais favoraveis do que os
apresentados em [5].

C Sub-fingerprints

Este é umteste inportante tendo, emconta a ja referida
condi ¢cdo essencial em que se assunme que num fingerprint
bl ock havera pel o nenos um sub-fingerprint sem erros.

Muse Maxwel | dEUS Carl Gorilla
I Off y4
Total de 10326 | 18796 9906 13091 20301
Subf i nger print
S
MP3@2Kbps
O erros 0.136 | 0.729 0.717 |0.420 %|0.404 %
% (14) % % (71) (55) (82)
(137)
1l erro 0.591 | 3.394 2.958 | 1.520 %|1.207 %
% (61) % % (199) (290)
(638) (293)
MP3@. 28Kbps
O erros 0.271 | 0.271 1.363 |0.435 %|1.015 %
% (28) | % (51) % (57) (206)
(135)
1l erro 1.937 | 1.202 4.654 |1.925 %|3.670 %
% % % (252) (745)
(200) (226) (461)
Real @0Kbps
O erros 0.407 | 12.481 | 2.675 [3.002 %|0.818 %
% (42) % % (393) (166)
(2346) (265)
1 erro 2.160 | 23.851 | 9.257 | 10.381 |3.453 %
% % % % (701)
(223) | (4483) (917) (1359)
GSM
O erros 0. 165 1.277 2.948 | 2.590 %|1.177 %
% (17) % % (339) (239)
(240) (292)
1l erro 1.714 | 4.086 9.237 [8.387 %|4.029 %
% % % (1098) (818)
(177) (768) (915)
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Cono se pode verificar através dos resul tados obtidos, na
mai or parte dos casos testados a validade da condi ¢cdo € nmis
que provavel

D Sem normalizacao
Por forma a verificar a validade da normalizacao efectuada

ao banco de filtros, realizaramse alguns testes sem essa
nor mal i zacgéo:

Muse dEUS

MP3 @ 28Kbps 0. 169581 0. 159297

Conp se pode observar, ndo ha grandes alteracdes no erro
obt i do.

E Codificacdo MP3 de alta qualidade

Em consequénci a dos resul tados obtidos para a codificacéo
MP3, resol veu-se efectuar testes para uma codificacdo MP3 de
alta qual i dade comtaxa de conpressao de bits variave
alternativanente a taxa constante:

Muse dEUS

MP3@L28Kbps 0. 319055 0. 300847

Verifica-se neste caso que as taxas de erro aunentam
significativanmente. Este facto dever-se-a provavel nente a
utilizacdo de uma taxa de conpresséao vari avel

F Falsa Identificacéo

O objectivo neste ultino teste foi o de procurar denonstrar
gue os resultados apresentados sdo bastante razoaveis e nao
inviabilizam o reconheci mento e consequente identificacao
correcta de uma nusica. Cal cul ou-se entdo o nunero de bits
errados de uma nusica relativanente a outra:
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dEUS Off

Mise (MP3@28Kbps) | 0. 499946 .- -

Corillaz (GSM --- 0. 500294

Conmo era de esperar foram obtidas percentagens de erro nuito
pr 6xi mas dos 50% o que corresponde a una situacdo de
al eatori edade de bits.
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