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PROYECTO DE COMPARACION Y DETECCION DE
TRAMASDE AUDIO CON TARJETA SOUND BLASTER
APLICADO A LA RADIODIFUSION COMERCIAL

1) INTRODUCCION:

Hoy en dia la publicidad y € marketing han cobrado una importancia
desproporcionada, estan presentes en todo momento y en todos los sectores, pero los
medios por excelencia a través de los cuales se lleva a cabo un “bombardeo” de anuncios
para el consumidor son laradio y latelevision. Debido ala relevancia de dichos anuncios
en la economia de la sociedad actual, y por lo tanto a los ingresos que se generan a través
de ellos, hay un comple o proceso en torno a mundo de la publicidad. En este proceso las
emisiones de dichos anuncios son controladas de una forma muy estricta, ya sea la

emision en si como lafranja horaria en que se emite.

Este proyecto se centra en este campo, tratando de ser un medio o dispositivo de
control de la emision de anuncios. A continuacién veremos de una forma breve y répida
cual es e problema y la motivacién de este proyecto, describiendo sus directrices
principales, asi como su ambito de aplicacién y su alcance.

1.1) Generalidades:

El reconocimiento de anuncios de radio (FM y AM) o televisién por
computador en tiempo real es un amplio campo de investigacion y desarrollo hoy
en dia. Existen multitud de empresas de marketing que se encargan de controlar las

emisiones de los anuncios, y estas empresas buscan aplicaciones capaces de
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comparar y reconocer tales anuncios, con e objetivo de comprobar el correcto

cumplimiento de los contratos con las diferentes emisoras.

Mientras en emisoras importantes es habitual guardar un registro de las
transmisiones efectuadas, esto no ocurre en emisoras de carécter local, 1o que
obliga a redlizar un control en tiempo real de la programacion emitida. En la
mayoria de las ocasiones en que se varia la emisién de un anuncio no se debe a la
negligencia de estas emisoras, sino a los problemas de tiempo que tienen,
entrevistas, programas en directo..., esto causa que |os anuncios muchas veces sean
desplazados de la franja horaria concertada y ubicados en una franja diferente, en
ocasiones en programas con una cuota de "share" o de audiencia diferente a la
contratada.

El desarrollo de una aplicacion de estas caracteristicas se puede abordar desde

diferentes niveles de precision y complgidad:

o Deteccidn y reconocimiento de la secuencia de audio.

o Deteccidn y reconocimiento de la secuencia de video.

o Ambos procesos conjuntos.

Evidentemente la megjor y mas completa aplicacién sera aquella que reconozca
tanto el sonido como las imagenes del anuncio publicitario, pero la deteccion y
reconocimiento de secuencias de video es un proceso complegjo que consume
muchisimos recursos, y que hace que sea muy costoso trabagjar en tiempo rea
cuando no se dispone de los dispositivos adecuados (microprocesadores de alta
velocidad, DSPs programables, ..). Ademas no tiene sentido trabagjar con
secuencias de video cuando se trata de reconocer anuncios en las emisoras de FM
y AM. Las sefidles de audio son més rapidas y faciles de procesar, y al trabajar con
ellas podremos monitorizar anuncios comerciales tanto en emisoras de television

COmMo en emisoras de radio.
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1.2)

En este proyecto se desarrolla una aplicacién que detecta y reconoce
anicamente secuencias de audio, debido a ello se puede utilizar para reconocer
anuncios en ambos medios de radiodifusién. Ademas nos dard algunos datos de
interés para €l anunciante, como son la hora y fecha de emision cada vez que se
detecta e anuncio y una tabla en la que se recogen todas las detecciones
realizadas.

Se hace notar que en ocasiones se emiten diferentes versiones del mismo
anuncio, y una de las caracteristicas de estas versiones es la variabilidad de la
duracion de la emisién, que se realiza con el objetivo de reducir € costo por parte
de los anunciantes. Para este tipo de anuncios habria que redizar un estudio
individual, ya que son anuncios de distinta duracién y por lo tanto se consideraran

anuncios distintos, aunque sean de la misma marca o producto.

Descripcion del proyecto:

Como ya hemos adelantado € proyecto consiste en una aplicacion cuya
finalidad es la deteccion y reconocimiento de anuncios en FM y AM, aunque
también se puede extender a la deteccion de anuncios de TV. El método utilizado
es el de comparar la sefial proveniente de la radio con el anuncio que tenemos
guardado en memoriay decidir s se trata del anuncio en cuestion en funcién del
grado de similitud que hay entre ambas. Para ello se ha implementado un
algoritmo de comparacién gque va tomando fracciones de sefid de duracién muy
corta de la emisora que queramos monitorizar, a través de la tarjeta de sonido

Sound Blaster, y las va comparando con e anuncio que tenemos en memoria.

Para llevar a cabo dicha comparacion nos ayudamos de una de las principales
propiedades de la funcion correlacion, ya sabemos que la correlacion cruzada de
dos sefiales mide cuan parecidas son éstas. Este método implica una alta carga
computacional, siendo la comparacion un proceso lento que dificulta la posibilidad
de trabajar en tiempo real, sin embargo hay técnicas que hacen que se reduzca
dicha carga computacional considerablemente. Utilizando una de estas técnicas se
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consigue trabajar en tiempo real, y aungque no podamos hacerlo con varios
anuncios y emisoras simultaneamente la eficiencia de este método hace que sea el

mas apropiado para comprobar la similitud de dos sefiales.

Ademés los coeficientes de la funcion correlacion normalizada varian entre
cero y uno, dependiendo del grado de similitud entre las muestras de las sefides a
comparar. Esta caracteristica no solo hace que dichos coeficientes sean féciles de
interpretar y manejar ala hora de implementar el algoritmo de deteccién, sino que
nos es de gran ayuda para €l andlisis estadistico del proceso de reconocimiento de
patrones de audio, sin € cua nos veriamos obligados a hacer multitud de pruebas
para determinar cudl es el formato de la sefia de audio més apropiado: frecuencia

de muestreo, nimero de bits por muestra, tiempo de captura de sefid, ...

Por lo tanto la correlacion entre las dos tramas de audio, € anuncio y €l trozo
de sefia capturado por la Sound Blaster, es una técnica con grandes ventgjas para

el reconocimiento de anuncios:

o Eseficiente.

o Facilitalaimplementacién del algoritmo de deteccion.

o Hacefactible un andlisis estadistico.

o Hardware necesario: PCy tarjetade radio FM.

De ahi que esta sea la técnica escogida para llevar a cabo la aplicacion que nos

ocupa.

El andlisis estadistico del que hablamos consiste en encontrar una funcién de
distribucién cuyas caracteristicas sean tales que podamos gjustar €l proceso de
correlacion de dos sefiales a dicha funcién, de forma que se pueda realizar un
estudio estadistico. Dicho de otro modo, buscamos una funcién de distribucion
cuyo dominio varie entre 0 y 1, igual que € rango de valores de la funcion
correlacion, de esta manera se podra representar estadisticamente e conjunto de
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pruebas 0 detecciones, tanto positivas como negativas, que se realicen para cada
formato de la sefia que proviene de la tarjeta Sound Blaster. Asi tendremos una
representacion estadistica para cada pargja frecuencia de muestreo-tiempo de
captura, que es la que define e formato de la sefial, pues el nimero de bits por
muestra se considerara constante e invariable, y con dicha representacion se
obtendran datos, como la probabilidad de falsa alarma y la probabilidad de
pérdida, que nos ayudaran a elegir el formato (frecuencia de muestreo- tiempo de

captura) més apropiado parala deteccion.

Una vez escogido e formato de la sefid de audio solo nos queda aplicarlo y
hacer un algoritmo decisor que sea robusto, 0 sea que las probabilidades de fasa

alarmay de pérdidalo més pequefias posible.

A lo largo de este documento se hablara de deteccion positiva y negativa,
entendiéndose por deteccion e proceso de comparacion de la trama de audio
obtenida de la radio con €l anuncio grabado en memoria, asi como la posterior
decision de si dichatrama coincide con algun trozo del anuncio o no, y por lo tanto
s forma parte de €. Si es coincidente entonces hablaremos de deteccidn positiva,
s no la deteccién sera negativa. Hay que dejar claro que una deteccion positiva no
implica que en ese momento se esté emitiendo el anuncio buscado, pues hay una
pequeiia probabilidad de error que hace que a veces haya falsas alarmas (cuando
se obtiene una deteccién positiva pero no se trata de nuestro anuncio) o pérdidas
(cuando se esta emitiendo nuestro anuncio y hay una deteccion negativa). Siempre
intentaremos llevar a cabo € mayor nimero posible de detecciones o pruebas
cuando se estd emitiendo el anuncio y en funcién de todas ellas se decidira s es €

anuncio en cuestién o no.

1.3) Objetivosy alcance del proyecto:

En la actualidad el estudio de las sefiales de audio esta muy extendido y se
aplica en diversidad de campos. El papel del audio en e contexto de las
aplicaciones multimedia que incluyen video es cada vez més importante. Muchos

10




DETECCION DE TRAMAS DE AUDIO CON SOUNDBLASTER

esfuerzos en este area estdn enfocados hacia el estudio del audio que contiene
alguna estructura de informacién semantica incorporada, como es € caso de
noticias de radiodifusion y publicidad subliminal. Otros lo enfocan desde otro
punto de vista, y estudian €l audio que contiene un solo tipo de sonido, ya sea
musica, discurso, ..., entre ellos el més extendido es el de reconocimiento de voz.

En otras muchas investigaciones se trabgja con sefiales de audio mezcladas, en
las que nos encontramos con una mezcla de musica, discurso, ruido de fondo,
efectos sonoros, etc. La segmentacion del audio mezclado tiene aplicaciones en la
deteccion de bandas de publicidad para que € video dege de grabar

automati camente, en sistemas de recuperacion de audio, ...

Asimismo, este proyecto se basa en € estudio de sefiales audio formadas por
componentes que proceden de diversas fuentes, pues es asi como aparecen
normalmente en radio y televisiéon. Sin embargo no estamos interesados en
desgranar la sefial en cada una de sus componentes y estudiarlas por separado. La
sefia de audio tiene unas propiedades y caracteristicas que hacen que los sonidos
sean casi inconfundibles, aln cuando son resultado de la suma de varias fuentes
simultaneas. De esta manera no es necesario separar dichas fuentes para reconocer

y detectar la emision de patrones de audio conocidos a priori.

Por |o tanto nuestro Unico objetivo es, como ya hemos dicho, € reconocimiento
de anuncios comerciales que se emiten tanto por radio como por television, y no
nos vamos a preocupar en absoluto de la segmentacion y clasificacion de la sefia

de audio.

A continuacion tenemos un diagrama en € que se muestra, sin entrar en

detalles, el método utilizado parallevar a cabo nuestra tarea:

11
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SENAL
FM/VHF/UHF
ANTENA
TARJETA TV/FM
SENAL AUDIO
SOUNDBLASTER
SENAL AUDIO
(FORMATO WAV)
ENTORNO DE
TRABAJO DE
MATLAB

En €& diagrama se puede observar que la sefial de audio tras pasar por la tarjeta
Sound Blaster adquiere un cierto formato, llamado formato WAV, e cua facilita
enormemente el procesado de la sefial de audio bago e entorno de Windows, y en

definitivabajo el entorno de trabajo de la aplicacion Matlab.
La versatilidad y capacidad de |a tarjeta Sound Blaster para convertir y procesar

los distintos formatos en que nos podemos encontrar la sefial de audio hace de ellauna

candidataideal para desarrollar este proyecto.

12




DETECCION DE TRAMAS DE AUDIO CON SOUNDBLASTER

2) ANALISIS:

A continuacién se va arealizar un estudio de la situacion de la que partimos y a dénde
gueremos llegar, dando algunas nociones béasicas sobre sefiales audio, de forma que se

vaya comprendiendo poco a poco el alcance de este proyecto.

2.1) Andlisisprevio. Situacion inicial:

Se va aredlizar un andlisis mas o0 menos generalizado de las sefides de audio,
para posteriormente centrarnos en las sefiales con formato WAV, cdmo se
estructuran, clasificaciones, informacion contenida en la cabecera de las tramas,
etc. De esta forma, conoceremos mejor € tipo de sefia con la que trabajamos y
tendremos menos dificultades cuando llegue e momento de su procesado.

2.1.1) Sefales audio. I ntroduccion:

Este capitulo se ha concebido con €l fin de proporcionar unos principios
rapidos pero esenciales gue permitan entender los conceptos y |as tecnologias del
audio (sin entrar en detalles de caracter analitico). Una vez aprendidos estos
conceptos sera posible trabajar con la computadora o con un dispositivo de audio

con un cierto grado de confianza.

o Lanaturalezadd sonido:

El sonido es una vibracién gue se propaga a través del aire, gracias a que las
moléculas del aire transmiten la vibracion hasta que llega a nuestros oidos. Se
aplican los mismos principios que cuando se lanza una piedra a un estanque, la
perturbacion de la piedra provoca que €l agua se agite en todas las direcciones
hasta que la amplitud de las ondas es tan pequeiia que dejan de percibirse. La

figura muestra las vibraciones fisicas de un diapasdn que ha sido golpeado. Las

13
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vibraciones del diapasdn fuerzan alas moléculas de aire a agruparse en regiones de
mayor y menor densidad, dando lugar a que la presion del aire aumente o
disminuya instantaneamente. El diapasdn es un excelente gemplo de fuente de
sonido por dos razones. la primera es que puede observarse el movimiento de
vaivén de sus brazos mientras se escuchan los resultados de esta vibracion; la
segunda es que €l diapason vibra a una frecuencia (vibraciones por segundo)
constante hasta que toda su energia se ha disipado en forma de sonido. Una
perturbacion que vigja a través del aire se denomina onda y la forma que adopta
esta se conoce como forma de onda.

Antgs de la onda de sonido, fas moléculas de aire
estan distribuidas uniformemente

Rarefaccién Compresion
(baja presién) ~ (alta presién)

Presion normal
del aire

Amplitud

14
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o Caracteristicas de una onda sencilla:

La forma de onda del diapasdn es la mas sencilla de las formas de onda,

denominada onda sinusoidal.

La frecuencia de sonido se mide en unas unidades denominadas Hertzios (Hz).
Un sonido que vibra una vez por segundo tiene una frecuencia de 1 Hz. Las
frecuencias se escriben normalmente en Kilohercios (kHz), unidad que representa
1.000 Hz. Una persona joven con unos oidos saludables puede oir sonidos que
estén en € rango de los 20 alos 20.000 Hz (20 kHz).

En lafigura se observa cémo la amplitud de la onda disminuye a medida que el
sonido se ae€ja de su fuente, extendiéndose en todas las direcciones. (La figura

exageralarapidez con laque laondadisminuye en el aire).

El oido y un micréfono incorporado en la tarjeta de sonido se comportan de
manera similar. Ambos transforman pequefias variaciones en la presion del aire en
sefidl eléctrica que puede ser comprendida y almacenada por sus respectivos
"cerebros’ (ya sea € humano o la CPU de la computadora). Esta sefiad eléctrica
puede ya ser guardada, manipulada o reproducida mediante los medios
el ectronicos adecuados.

a Amplitud:

La medida de la amplitud de una onda es importante porque informa de la
fuerza, o cantidad de energia, de una onda, que se traduce en la intensidad de lo
gue oimos, su unidad de medida es el decibelio. Un decibelio, abreviado como dB,
es una unidad de medida de la fuerza de la sefid y es Util en la comparacion de la
intensidad de dos sonidos. La sensibilidad del oido humano es extraordinaria, con
un rango dindmico o variacién en intensidad muy amplio. La mayoria de los oidos
humanos pueden capturar €l sonido del murmullo de una hoja y, después de

haberse sometido a ruidos explosivos como los de un avién, siguen funcionando.

15
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Lo que es sorprendente es que la fuerza de la explosién en un avién es a menos 10

millones de veces mayor que e murmullo que una hoja produce con el viento.

El oido necesita un porcentaje elevado de variaciones en la fuerza de un sonido
para detectar un cambio en la intensidad percibida, lo que significa que la
sensibilidad del oido a la fuerza del sonido es logaritmica, de manera que €
decibelio, unidad de medida logaritmica, es la eleccién més adecuada para medir
la fuerza del sonido. El aspecto préctico de la amplitud es que un incremento de
solo 3 dB duplica la intensidad de un sonido. Por ejemplo, un sonido con 86 dB
tiene, el doble de fuerza que un sonido con 83 dB y cuatro veces méas que un
sonido con 80 dB. Desde la perspectiva de nuestra percepcion de la intensidad, un
incremento de 3 dB, que da lugar a que se duplique la fuerza, provoca que el
sonido se perciba solo ligeramente més alto. Es necesario un aumento en 10 dB

para que nuestros oidos perciban un sonido con el doble de intensidad.

o Rango dindmico:

La calidad de los sonidos musicales grabados no es demasiado importante, ya
que nunca son comparables a los redles. La razon principal es que € equipo
estéreo no puede duplicar € rango dindmico completo de una orquesta o de un
concierto de rock. Una orquesta puede alcanzar los 110 dB en su climax y en €
punto mas suave bajar hastalos 30 dB, dando lugar a un rango dinamico de 80 dB.
Este rango es superior a rango dindmico de un sistema estéreo tipico y, de hecho,
superior ala capacidad de grabacién de medios tales como un disco de vinilo y una
cinta de audio.

o Ancho debanda;

Profundizamos ahora en aspectos préacticos, como €l rango de frecuencia con el
gue es capaz de trabajar un reproductor CD, nuestro oido o nuestra voz. El ancho
de banda es muy importante para disfrutar de lamusicay es un criterio basico ala
hora de seleccionar un equipo de audio para utilizar con la tarjeta de sonido. Por

16
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giemplo, € ancho de banda tedrico de laradio FM es aproximadamente tres veces
el ancho de banda de la radio AM, por lo que la FM serd capaz de reproducir

frecuencias que no entran dentro del campo de trabajo dela AM.

A menudo e ancho de banda se simboliza mediante un Gnico nimero cuando
la frecuencia baja esté bastante proxima a cero. Por gjemplo, el ancho de banda de
unavoz femenina se sitlia en torno alos 9 kHz, aunque realmente puede estar en €l
rango que va desde los 200 Hz hastalos 9 kHz.

Existe una medida estandar para definir € ancho de banda: € rango de
frecuencias sobre € que la amplitud de la sefia no difiere del promedio en mas de
3 dB, es decir la diferencia de las frecuencias en la que se produce una caida de 3
dB, yaes el punto donde su amplitud cay6 ala mitad, y éste es el minimo cambio
en la fuerza de la sefial que puede ser percibido como un cambio real en la

intensidad por la mayoria de |os oidos.
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o Ancho debandade sistema:

Es importante tener en cuenta que € ancho de banda de un equipo de sonido
depende del enlace méas débil del canal, que normalmente no es la tarjeta de
sonido. La calidad del sonido producido por la computadora refleja e esfuerzo de
muchas componentes, y la salida no serd mejor que la interpretacion del miembro
menos capacitado de un grupo. En € caso del sistema de sonido de la
computadora, una sefial debe pasar por muchas fases de transformacion de audio y
por diferentes dispositivos. Por gjemplo, consideremos el sonido grabado mediante
un micréfono y que luego es reproducido. La tarjeta de sonido transforma el
sonido recogido del micréfono en una sefid eléctrica que, posteriormente, se
transforma en audio digital y se almacena en disco. El audio digital del disco es
transformado de nuevo en una sefia eléctricay reproducido a través de los cascos
o0 de los altavoces. El ancho de banda efectivo del sistema de sonido esta limitado
por €l dispositivo con e ancho de banda més estrecho de todos | os dispositivos que

procesan € sonido.

El enlace mas débil en grabacion suele ser €@ micr6fono, que tiene

probablemente un ancho de banda aproximadamente de 12 kHz.

o Ruido:

Del mismo modo que perturban los ruidos y ecos en una habitacion, también
puede generarse ruido y distorsién en la tarjeta de sonido, en los atavocesy en €
micréfono. El ruido (sonidos aeatorios que transforman y enmascaran € sonido
deseado) se mide también en decibelios. Dado que es tan poco probable disponer
de un entorno de audio digital en perfecto silencio, 1o que interesa realmente es
saber la cantidad de ruido en relacién con la sefid que se introduce en el equipo de
sonido, especialmente en la tarjeta de sonido. La fuerza de la musica, del habla o
de cuaquier otro sonido, comparada con la fuerza promedio del ruido, se conoce
como relacion sefid/ruido. A medida que aumenta la relacion s/n, es mejor €l
trabajo realizado en grabacion. La relacion sefid ruido de una tarjeta digital
sencilla es del orden nada despreciable de 85 dB. Esto significa que lafuerza de la
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sefial es 85 dB mayor que la fuerza del ruido. Una relacion de 70 dB se considera
vélida para propésitos musicales y una relacion de 65 dB esta en e limite de

aceptacion.

o Grabacion y reproduccién de audio. Bases del audio digital:

Antes de que la computadora pueda grabar, manipular y reproducir sonido,
debe transformarse el sonido de una forma anal6gica audible a una forma digital
aceptable por la computadora, mediante un proceso denominado conversion
analogica-digital (ADC).

Una vez que los datos de sonido se han amacenado como bytes en la
computadora, puede hacerse uso de la potencia de la CPU de la computadora para
transformar este sonido de miles de modos. Con el software adecuado es posible,
por ejemplo, afiadir reverberacion o eco ala mulsica o alavoz, pueden eliminarse
trozos de sonido grabado, pueden mezclarse archivos de sonido, gjustarse el tono

de lavoz de manera que no pueda reconocerse y muchas cosas mas.

Finamente, cuando se esta dispuesto a escuchar € resultado, € proceso de
conversion digital-anal égica (DAC) transforma de nuevo los bytes de sonido a una

sefial eléctrica anal 6gica que emiten los altavoces.

o Muestreo. Conversién analdgica-digital y digital-analdgica:

Comenzaremos con la captura del sonido haciendo uso del micréfono. Cuando

las ondas de sonido llegan a micro6fono, e movimiento mecanico se traduce en

una sefiad eléctrica. Esta sefid se denomina sefial analdgica porque es una sefia
continua en €l tiempo, andloga a sonido original.
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CONVERSION ANALOGICA-DIGITAL (ADC):

Dada una sefia analdgica, se van tomando valores discretos de su amplitud a
intervalos de tiempo pequefios, evidentemente serd més fiable la reproduccion
cuantas mas muestras por segundo se tomen. A estos valores obtenidos se les
asigna un valor digital que e computador puede entender y procesar como se

requiera.

A cada muestra obtenida se e asigna un equivalente binario ya que es en este
sistema en el que trabajan los computadores, su unidad de informacién es e hit.
Un bit sdlo puede tomar dos posibles valores, "1" 6 "0", es |6gico pensar que sera
necesario ampliar esta unidad de informacién para asi poder asignar a cada valor
de muestra tomada un equivalente binario. Por esta razén y dependiendo de la
fidelidad con que queramos trabajar podemos utilizar palabras de 8 6 16 hits,
pudiendo obtener asi 256 6 65536 combinaciones distintas y obtener mayor

resolucion.

CONVERSION DIGITAL-ANALOGICA (DAC):

El proceso inverso es mucho menos complegjo ya que solo se trata de ir
poniendo los valores de las muestras en e mismo orden que fueron tomados y
unos filtros electronicos se encargan de convertir esa sefid resultante de valores

discretos en una sefial anal dgica.
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'I"|‘empo I Tiempo

Fuente de audio analégica Muestreo a velocidad constante
(hasta 44.100 muestras por segundo)

A

(I |
T

+128

-127 *

Secuencia de valores digitales de 8 bits

o Veocidad y tamafo de muestra:

La fidelidad, terminologia empleada por |os entusiastas del audio para expresar
la exactitud en laréplicade lamusica original del sonido audio digital, depende de
la seleccion de la correcta frecuencia de muestreo y del correcto tamafio de
muestra, siendo este Ultimo e nimero de bytes utilizados para almacenar cada

muestra.

FRECUENCIA DE MUESTRA:

La frecuencia de muestra (también denominada frecuencia de muestreo) debe
ser lo suficientemente alta para que los sonidos de alta frecuencia, como el sonido
del cristal de una copa de vino o el del arqueo de un violin, puedan recogerse con
precision. Segun el teorema de Nyquist, es posible repetir con exactitud una forma
de onda si la frecuencia de muestreo es como minimo el doble de la frecuencia de
la componente de mayor frecuencia. La frecuencia mas alta que puede percibir el

oido humano esté cercana alos 20 kHz, de modo que la frecuencia de muestreo de
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44.1 kHz de |as tarjetas de sonido es mas que suficiente. Este valor es € utilizado

hoy en dia por los reproductores de audio CD.

Los archivos de audio digital pueden grabarse seleccionando la frecuencia de
muestreo. A medida que aumenta la frecuencia de muestreo, aumenta la calidad
del sonido. Por gjemplo, una velocidad de 6.000 Hz (6.000 muestras por segundo)
es buena para una voz masculinatipica, pero no lo es para una voz femeninatipica,
gue tiene componentes con una frecuencia mas ata. Una frecuencia de muestreo
de 8.000 Hz proporciona una grabacién de la voz femenina de mayor calidad. La
siguiente tabla ofrece una lista de algunas tarjetas de sonido Sound Blaster y de sus

frecuencias de muestreo:

Tarjeta Grabacion-Reproduccion

Sound Blaster 16 44.100 (mono o estéreo)  44.100 (Mono O estéreo)

Sound Blaster Pro  22.050 (estéreo) 6 22.050 (estéreo) 6
44.100 (mono) 44.100 (mono)

Sound Blaster 2.0 15.000 (mono) 44.100 (mono)

Sound Blaster 1.0/1.5 13.000 (mono) 23.000 (mono)

La Sound Blaster 16 puede grabar en estéreo, grabando hasta 44.100 muestras
por segundo, con un canal izquierdo y otro derecho que producen una frecuencia
de muestreo combinada de 88.200 muestras por segundo. Las tarjetas Sound
Blaster Pro y la Sound Blaster 16 son capaces también de trabajar en estéreo con
una velocidad maxima de reproduccion de 22.050. Ambas tarjetas, la Sound
Blaster y la Sound Blaster Pro, toman muestras de sonido de 8 bits (1 byte); cada
medida consume 1 byte de almacenamiento de |la memoria de la computadora o del
disco. La Sound Blaster 16 maneja muestras de 16 bits (2 bytes), emitiendo voz y
musica con unafidelidad equivalente alos reproductores CD actuales.
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Existen varias razones para no utilizar las frecuencias de muestreo més altas.
En primer lugar, las frecuencias de muestreo altas necesitan gran capacidad de

amacenamiento.

TAMANO DE MUESTRA:

El tamafio de muestra es la otra componente de mayor influencia en la
fidelidad del audio digital. Las tarjetas de sonido de 16 bits ofrecen la posibilidad
de elegir entre un tamafio de muestra de audio digital de 8 bits (1 byte) o de 16 bits
(2 bytes).

El tamafio de muestra controla e rango dinamico que puede grabarse. Por
gjemplo, las muestras de 8 bits limitan el rango dindamico a 256 pasos (rango de 50
dB). Por el contrario, una muestra de 16 bits tiene un rango dindmico de 65.536
pasos (rango de 90 dB), lo que supone una mejora sustancia. El oido humano
percibe todo un mundo de diferencias entre estos dos tamarios de muestra. Los
oidos son mas sensibles a la deteccion de diferencias en e tono que en la
intensidad, pero son alln més sensibles a la fuerza del sonido. Los oidos humanos,
que estan acostumbrados a detectar sonidos con variaciones de varios 6rdenes de
magnitud en la fuerza, perciben e sonido de 8 bits con un tono apagado o

desafinado si se compara con el sonido de audio digital de 16 bits.

COMPROMISOS EN EL MUESTREQ:

Se podria asumir que todo lo que hay que hacer para obtener buen sonido es
grabar a la velocidad limite de 44,1 kHz con muestras de 16 bits (2 bytes). El
anico problema que aparece s se graba en estéreo, tomando muestras
simultdneamente en los canales izquierdo y derecho a 44,1 kHz, es que una
muestra de sonido de un minuto necesita un espacio para amacenarse de 10,58
MB.
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Lo aconsgjable es usar la frecuencia de muestreo més baja posible. Por
gjemplo, supongamos gue planeamos grabar una conversacion telefénica. El ancho
de banda de un teléfono es de solo 3 kHz. De acuerdo con €l teorema de Nyquist,

la grabacion sera acertada si la frecuencia de muestreo es de 6 kHz o mayor.

Cuando se elige la frecuencia de muestreo, también hay que considerar €l
ancho de banda de todo €l sistema. Por g emplo, no existe ningun problema en la
grabacion de audio digital a 44,1 kHz si e micréfono utilizado funciona a 12 kHz

y lafuente de sonido es una voz masculina grave que no superalos 7 kHz.

o Compresion de audio digital:

Como hemos visto anteriormente, cada muestra tomada es almacenada en el
ordenador ocupando uno o dos bytes de memoria dependiendo de si se ha tomado
una resolucion de 8 6 16 bits. Esto conlleva emplear grandes espacios de disco
para almacenar estos ficheros de sonido. Se han desarrollado muchos formatos de
archivos comprimidos que permiten realizar grabaciones de dta calidad sin
necesidad de utilizar tanto espacio de disco. Estas técnicas suelen incluir un
método para codificar secuencias largas de bytes repetidos. Evidentemente existe
una contrapartiday es que una vez comprimido el archivo de sonido, este no puede

ser editado para su modificacion.

o Formatos de archivos de sonido:

A continuacion se muestran algunos de los formatos mas utilizados para

archivar audio:
Archivos AU: es el formato audio estandar en ordenadores Sun. Por lo

general son de 8 bits y poseen menor calidad que otros formatos de

sonido.
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| FF: es comun en ordenadores Mac. Pueden ser de 8 6 16 bits, soportan
frecuencias de muestreo de hasta 44,1 kHz y por lo general tienen una
buena calidad de sonido. IFF-C es un formato de archivo IFF

comprimido.

Audio WAV: es € formato propio de Windows. Pueden ser de 8 6 16
bits con indices de muestreo de 8 kHz, 11,025 kHz, 22,05 kHz o 44,1
kHzy por 1o general tienen buena calidad de sonido.

VOC: similares a los archivos WAV con la salvedad de que los VOC
incluyen unos marcadores de sincronizacién que los programas de
presentacion multimedia pueden utilizar para sincronizar la reproduccion

de archivos VOC con imagenes o videos u otros sonidos.

RA: (rea audio). Es un formato utilizado para reproducir sonidos en
Internet, y ofrece unas caracteristicas especiales que lo hacen muy
interesante en este campo. Si utilizdramos archivos del tipo wav,
podemos imaginarnos € tiempo necesario que haria falta para acceder a
un archivo cuya capacidad puede llegar a ser de varios Mb. Real Audio
permite trabgar con ficheros comprimidos en tiempo redl
descomprimiendo €l archivo alavez que lo reproduce, evidentemente la
calidad del sonido no sera igual que la obtenida de un CD, pero sirve

perfectamente a sus fines.

MIDI: e Musica Instrument Digital Interface (MIDI) es el protocolo de
comunicaciones estandar utilizado para intercambiar datos entre
sintetizadores, ordenadores, software, procesadores de efectos y otros
dispositivos MIDI. Los archivos MIDI son significativamente diferentes
de los archivos de audio digital como los VOC o los WAV. Los archivos
de audio digital contienen sonido real grabado de formadigital a partir de
la captura de miles de muestras por segundo. La musica MIDI, por otro
lado, contiene soOlo instrucciones sobre la manera de tocar un

instrumento. Los archivos de audio digital pueden necesitar millones de
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bits para amacenar unos minutos de musica, mientras que los MIDI con
unos pocos miles de bits pueden reproducir muasica durante horas.

Un archivo MIDI es completamente editable, pudiéndose manipular €l
instrumento que se toca, la duracion de una nota, laintensidad del sonido,
etc.

2.1.2) Estructuradelastramas. El formato WAV:

El nombre WAV E proviene de ‘Waveform Audio File Format’, y es el estandar
'de facto' desarrollado por Microsoft e IBM como parte del RIFF (‘Resource
Interchange File Format’, formato de ficheros para intercambio de recursos) para
Windows. Su ambito de aplicacion es en el entorno multimediay define una serie
de formatos y protocolos para el intercambio de informacién multimedia audio, de
hecho forma parte de la especificacion ‘Microsoft's Multimedia Programming

Interface and Data’.

El formato WAVE es un subconjunto de las especificaciones RIFF de
Microsoft, e cua puede incluir una gran diversidad de tipos de datos.
Originalmente fue desarrollado para archivos multimedia, pero las
especificaciones, estdn aln abiertas de forma que se permita que en tales ficheros
se puedan incluir otros tipos de datos aln no definidos sin que por ello haya que

cambiar |los programas que actualmente leen este formato.

La descripcion que vamos a hacer a continuacion no va a ser muy exhaustiva,
simplemente se va a definir el formato de este tipo de ficheros a ‘grosso modo'.
Sin embargo incluimos una descripcion mucho més detallada en el Apéndice A, en

ella se ve la complga estructura que presentan los ficheros * WAV ‘.

o El formato RIFF:

RIFF es un formato capaz de almacenar muchos tipos de datos, principalmente
datos multimedia como audio y video. Esta basado en conjuntos y subconjuntos
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(chunks and sub-chunks). Cada conjunto tiene un tipo (chunk type), representado
por una etiqueta de cuatro caracteres. Lo primero que nos encontramos en un
fichero RIFF es € tipo de conjunto, seguido por & tamafio de dicho conjunto y a

continuacién su contenido (chunk contents).

El fichero RIFF no es mas que un gran contenedor que contiene a resto de
conjuntos. El primer campo en el contenido de cada conjunto es €l tipo de formato
(form type), que describe los tipos de datos que nos vamos a encontrar. Vemos un

gjemplo de cdmo es esta estructura:

Offset (hex) Contents
0000 ‘R, FLF
0004 Length of the entirefile - 8 (32-bit unsigned integer)
0008 form type (4 characters)
000B first chunk type (4 character)
0010 first chunk length (32-bit unsigned integer)
0014 first chunk'sdata

Todos los enteros se almacenan con formato “Little-Endian”, que consiste en
ordenar por bytes siguiendo un orden de menor amayor.
o El formato WAVE:

El formato WAVE es uno de los subconjuntos del formato RIFF usado para
amacenar datos de audio exclusivamente. Su tipo de formato es “WAVE” y

requiere dos tipos de subconjuntos:

El subconjunto fmt (format), que describe la tasa de muestreo, € formato

utilizado paralos datos de audio, etc.
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El subconjunto data, que contiene las muestras de audio.

WAVE puede contener también otros tipos de subconjuntos permitidos por el
formato RIFF, entre ellos &l subconjunto tipo LIST, que se utiliza para contener
opcionamente tipos de datos como la fecha de copyright, el nombre del autor, ...

L os subconjuntos pueden aparecer en cualquier orden.

La especificacion WAVE soporta muchos de los diferentes algoritmos de
compresion de datos existentes. La etiqueta de formato (format tag), perteneciente
a subconjunto de formato, es la encargada de indicar el tipo de compresion
utilizada. Un valor de “1” significa que no se utiliza ningun tipo de compresion en
la codificacion de las muestras 0 que se utiliza compresion por codificacién
directa de las muestras, PCM (Pulse Code Modulation). Otros valores indican que

existe algun tipo de compresién no directa.

Como se puede ver los ficheros WAVE son una herramienta muy potente, ya
gue nos podemos encontrar con multitud de variantes, sin embargo para la
realizacion de este proyecto vamos a considerar una de €llas solamente, conocida
como “Formato candnico WAVE”. Esta consiste basicamente en dos
subconjuntos, € subconjunto de formato y el de datos por este orden, y en € uso
del formato PCM para codificar las muestras de audio. Esta es la forma mas
simple de escribir y leer datos de ficheros WAVE, ademés de ser compatible con

cualquiera de los programas creados para el procesado de ficheros WAVE.

2.1.3) Cabecera de un fichero WAVE:

Seguidamente vemos la estructura completa de la cabecera del fichero WAVE
(formato canodnico o estédndar), junto con la cabecera del fichero RIFF que lo

contiene;
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Descripcion

Contiene lasletras ‘RIFF en formato ASCI|
(0x52494646 en formato big-endian).

36+SubChunk2Size, 0 con mas precision
4+(8+SubChunk1Size)+(8 + SubChunk2Size)
Tamario del resto del conjunto a partir de este
byte. Es el tamarfio del fichero entero en bytes
menos |os ocho bytes no incluidos en esta
cuenta: ChunkID y ChunkSize

Contiene las letras‘ WAVE'.
(0x57415645 en formato big-endian).

Contienelasletras ' FMT’.
(0x57415645 en formato big-endian).

16 para PCM. Este es el tamafio del resto del
subconjunto a partir de este byte.

PCM = 1 (Cuantizacién Lineal). Otros valores

indican otro tipo de cuantizacion.

Posicion | Tamaiio Nombre
0 4 ChunkID
LL
LL
4
g 4 4 ChunkSize
3
3
@]
8 4 Format
C
=
Z 12 4 Subchunk1ID
&
<
7p
16 4 Subchunk1Size
20 2 AudioFormat
22 2 NumChannels

Mono = 1, Estéreo = 2, etc.
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24 4 SampleRate 8000, 11025, 44100, etc.
28 4 ByteRate SampleRate* NumChannel s* BitsPerSample/8
32 2 BlockAlign NumChannel s* BitsPerSampl e/8
2 BitsPer Sample 8 bits=8, 16 bits=16, etc.
34
2 ExtraParamSize No existe este campo para PCM.
X ExtraParams Espacio para pardmetros extra.
Contienelas letras ‘DATA'.
36 4 Subchunk?2ID . .
" (0x64617461 en formato big-endian).
e}
I
©
(O]
©
e
S 40 4 Subchunk2Size || NumSamples* NumChannels* BitsPerSample/8
=
3
o]
@
44 * Data Datos audio.

La ordenacion de bytes asumida por defecto por los fichero WAVE es “Little-
Endian”. Los archivos que utilicen la ordenacion “Big-Endian” tendran €
identificador RIFX en vez de RIFF.

Las muestras de datos deben terminar en un nimero de byte impar, sea cual
sea.

Las muestras de 8 bits son almacenadas como bytes sin signo, con rango de 0 a
255. Las muestras de 16 bits se almacenan como enteros con signo en

complemento a 2, con rango de —32768 a 32767.
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Puede haber subconjuntos adicionales en un flujo de datos WAVE. S es asi
cada uno tendra un identificador de subconjunto de cuatro caracteres, asimismo
el campo SubChunkSize tendra formato largo sin signo y la longitud de los
datos vendra definida por SubChunksSize.

Aungue, como se puede observar, la estructura de los ficheros WAV E estd muy
bien definida y parece que no es probable que obtengamos errores a la hora de
extraer los verdaderos datos de audio (PCM) tenemos que ser precavidos, pues a
veces se van introduciendo algunas modificaciones o puede que sea el dispositivo
de captura'y grabacion, en nuestro caso la Sound Blaster, € que dé lugar a dichos
cambios. De hecho, en € andlisis que se llevo a cabo durante la realizacion del
proyecto se comprobé que los ficheros WAVE con los que trabajamos tienen una
ligera variacion en la cabecera respecto de la que acabamos de ver. Por este
motivo hubo que programar un lector para poder pasar los datos de audio al
entorno de trabajo de Matlab. Més adelante veremos este problema con méas

detenimiento.

2.1.4) Ventajas einconvenientes del formato WAVE:

Los ficheros WAVE han sido muy utilizados para reproducir audio durante los
altimos afios, de forma que su uso ha sido y es muy extendido. Este predominio
sblo se est4 viendo truncado en los dos Ultimos afios por la aparicién de nuevos

formatos de audio comprimido.

Debido a crecimiento de Internet y a uso masivo de redes de datos se hacia
necesario un formato que permitiera el traspaso de informacion multimedia, y por
lo tanto datos de audio, con cierta velocidad. Para ello se han creado varias
estructuras de almacenamiento de datos de forma comprimida, todas basadas en €
método de Codificacién Perceptual (codificacion de sub-bandas), que permite
reducir a una décima parte € espacio necesario para amacenar un sonido o €

ancho de banda para transmitirlo.
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Un gemplo es la compresion de sonido contemplada en el estandar |SO MPEG
1 - Layer 3, més conocida como MP3. Incluso a un oido muy bien adiestrado le
cuesta mucho diferenciar la sefid origina en formato PCM (un WAV por
egjemplo) de la convertida en MP3, que ocupa de diez a doce veces menos espacio.
Y precisamente ahi es donde esta €l truco, estos sistemas funcionan "con pérdida’,

pero esta pérdida no puede ser percibida por € oido humano.

Sin embargo para nuestro estudio no nos vale ninguno de los formatos de audio
que conlleven compresion no lineal, pues seria mucho més dificil detectar y
reconocer cualquier tipo de sonido debido a la distorsion que introducen. ESs por
ello por lo que elegimos e formato PCM, y por lo tanto e formato WAVE, cuyo
anico inconveniente, que es e espacio que ocupa, no tiene mayores

consecuencias.

En cuanto alas ventgjas:

Compresiéon lineal, muy adecuada para nuestros propositos (deteccion y
reconocimiento de tramas de audio), ya que introduce una distorsién minima

en lasefia original.

Simplicidad a la hora de leer el contenido del fichero y manejar los datos
audio.

Versatilidad del formato RIFF, capaz de almacenar y transportar una gran
variedad de datos: mapas de bits, audio, video, informacién de control de los
dispositivos periféricos, ...

Para finalizar con este andlisis mostramos dos sefiadles WAVE, la primera de
ellas estéreo, con dos canales, y la segunda mono. Se puede observar que en la
primera figura hay una mayor densidad de muestras, esto es debido a que la
frecuencia de muestreo de esta sefial es cas tres veces mayor (22050/8000=
2.756). Esto significa que por cada muestra de la segunda sefial habra
aproximadamente tres muestras en cada uno de los canales de la primera sefial, o
Sea, seis muestras, y por o tanto mayor calidad de sonido. A cambio, la segunda
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sefial ocupa una sexta parte del espacio que ocupa la primera 'y su procesado es

mucho més rapido.
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2.2) Analissde necesidades:

Tras analizar la estructura de |os ficheros con los que vamos a trabajar haremos
lo propio con € método a utilizar para el reconocimiento del audio. De esta
manera estudiaremos las caracteristicas y propiedades de las funciones

convolucion y correlacion en esta seccion.

2.2.1) Métodos de comparacion y deteccion de tramas de audio:

En el capitulo anterior nos hemos centrado en los fundamentos del modelo de
sefial de audio, y consecuentemente en las propiedades de estas sefiales.
Basandose en dichas propiedades, los algoritmos de procesamiento de sefial se
encargan de extraer algun tipo de informacién. Esto ocurre para distintos tipos de

sefides y diferentes aplicaciones.
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En concreto, para aplicaciones como € RADAR, € SONAR, o incluso el
procesamiento de arrays de sefiales se utiliza la misma técnica que vamos a
emplear nosotros. Se trata de captar una sefial buscada y tratar de reconocerla
mediante la comparacion de dicha sefial con diferentes patrones. Aunque €l tipo
de sefid y sus caracteristicas y propiedades cambien, € objetivo principal es el

mismo, €l reconocimiento y deteccion de sefiales.

La intencion de la teoria de la deteccion es la de proporcionar técnicas
racionales para determinar cudl de los distintos modelos de generacién y medida
de datos es més consistente con un conjunto dado de datos. En comunicaciones
digitales |a sefia recibida debe ser procesada para determinar si representa un “0”
binario o un “1”; en RADAR 0 SONAR, la presencia o ausencia de un blanco
debe ser determinada por medidas de los campos de propagacion; en problemas
sismicos, la presencia de depésitos de petréleo debe ser deducida a través de
medidas de la propagacion del sonido a través de la tierra. Usando lateoria de la
deteccion, podemos hallar algoritmos de procesamiento de sefid que dan buena
respuesta a problemas en los que la sefid que transporta la informaciéon esta

adulterada por otras sefia es supérfluas, 0 sea ruido.

En todos los gemplos vistos anteriormente, RADAR, SONAR, arrays de
sefiales, estudios sismicos y del terreno, ..., se utiliza una técnica muy conocida
para la deteccién y reconocimiento de sefiales, lo cual indica que se trata de una
técnica bastante buena, dado que es valida para trabajar con sefiales de diferentes
caracteristicas. Esta técnica no es otra que la de comparar dos sefidles mediante €l
estudio de la correlacion cruzada de ambas. Asi, de todas las aplicaciones
mencionadas las que més se asimilan a la que ahora nos ocupa son las del
RADAR y & SONAR, ya que en ellas se captura un fragmento de sefid
intermitentemente y se analiza si existe un blanco en funcion de la informacién
que nos facilitala correlacion de dicha sefial. Ademas, en caso que haya blanco, el
procesador puede decirnos de qué clase de blanco se trata mediante una andlisis

comparativo que se hace a posteriori.

El RADAR trabgja con un receptor de correlacion, que implementa una
operacion muy intuitiva, que puede ser consolidada tedricamente de muchas
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formas. Es importante, sin embargo, distinguir dos criterios separados: deteccion
de un blanco y estimacion de su rango y Doppler. En el problema de deteccién e
receptor de correlacion se utiliza para generar una estadistica, que es la base para
la comparacion con un umbral y tomar la decisién acerca de la presencia de un
blanco dentro de un cierto rango y una region Doppler. ElI funcionamiento del
detector esta normalmente presente en las caracteristicas operativas de un receptor
gue toma la probabilidad de deteccion como la probabilidad de falsaalarma. En €
problema de la estimacion el receptor de correlacion es utilizado para generar un
estadistico que es funcién de los posibles valores de rango y Doppler del blanco.
Entonces este estadistico es maximizado en funcién a estos valores para hacer la
estimacion. El funcionamiento del estimador se representa normalmente como la

varianza de los parametros estimados.

En ambos casos, deteccion de un blanco y estimacion de sus caracteristicas
principales, el método a utilizar es el de la comparacion através de la correlacion,

y éste sera también el que nosotros utilicemos en nuestro proyecto.

La principal razon para utilizarlo es que esta presente préacticamente en todos
las aplicaciones en las que haya que comparar sefides, cualquiera que sea la
naturaleza de dichas sefides, analdgicas o digitales, imagenes, voz,
comunicaciones, ... Este hecho se debe principalmente a que la correlacion es un
proceso sencillo y rgpido de implementar y muy fiable a la hora de comparar

sefiales.
La otra razén para tomar esta decision, es que hay muy diversas formas de
implementar el proceso de correlacion, algunas de las cuales nos permitiran

trabgjar en tiempo real, y por lo tanto conseguir el objetivo de este proyecto.

A continuacion estudiamos la funcién correlacion con més detalle.
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2.2.2) Convolucion y correlacion de sefiales. Propiedades:

A continuacion vamos a definir e proceso de correlacion, asi como algunas de

sus propiedades, para €llo es preciso describir lafuncién convolucion:

o Descripcién delafuncién convolucion:

El término convolucién describe, entre otras cosas, cOmo interactla la entrada
a un sistema con ese mismo sistema para producir la salida. Generamente la
sdlida del sistema serd una version retrasada y amplificada o atenuada de la
entrada. Particularmente hay un caso muy (Util, es cuando la entrada es la funcién
impulso unidad, entonces ala salida se obtiene la respuesta tempora del sistema,
0 sea la transformada inversa de la funcion de transferencia del sistema. Ya
sabemos que cualquier sefld se puede representar como una secuencia de
impulsos con distintas amplitudes, por o que si el sistemaes LTI y conocemos su
respuesta temporal se puede obtener de formainmediata la salida del sistema ante
cualquier sefial de entrada. A continuacién se muestra un giemplo de la salida de

un sistema LTI que tiene como entrada la funcion impulso unidad.
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Esta figura muestra que en e instante de muestreo ‘m’ la salida debida al
impulso unidad aplicado en el instante de muestreo ‘0" es h(m), conocida como

respuesta impulso del sistema.

S se utiliza como entrada a sistema una secuencia de impulsos, x(m),
aplicados en los instantes de muestreo ‘m’, entonces la salida en € instante ‘O’

viene dada por:

y(0) =h(0)x(0)

En € instante de muestreo m=1 la salida vendra dada por h(0)x(1), €l efecto de
laentrada actual x(1), mas el efecto retardado h(1)x(0) de la entrada aplicada en el
instante de muestreo m=0. Esto es:

y(1) =h(0)x(1) + h(1)x(0)

De la misma manera, las siguientes salidas vendrén dadas por:

y(2) = h(2)x(0) + h(1)x(2) + h(0)x(2)
y(3) = h(3)x(0) + h(2)x(1) + h(1)x(2) + h(0)x(3)

y(n) = h(n)x(0) + h(n-1)x(1) + .. . + h(0)x(n)

De esta forma se puede escribir |a salida para cada instante de muestreo como
una combinacion lineal de la entrada en |os instantes de muestreo anteriores si €l
sistema es lineal. Las ecuaciones anteriores describen la salida de un sistema

lineal de primer orden.

Si se observan las expresiones anteriores se ve que la salida se obtiene de
multiplicar la secuencia de entrada por 10s puntos correspondientes a |a respuesta
impulso invertida en el tiempo o viceversa, ya que también se puede escribir

como.

y(n) = h(0)x(n) + h(L)x(n-1) + . . . + h(n)x(0)
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Esto no es otra cosa que la suma de convolucion, que es equivalente a la
correlacion cruzada de una secuencia con la version invertida en € tiempo de la
segunda secuencia. Si escribimos estas ecuaciones de forma compacta nos queda:

y(n) = & o0 h(n-mM)x(M) = x(n) * h(n)
y(n) = & o0 H(M)x(N-M) = x(n) * h(n)

Estas ecuaciones se conocen como las sumas de convolucion de las entradas
por la funcién respuesta impulso, y la salida viene dada por la convolucién de la
sefiad de entraday larespuestaimpulso del sistema.

L as ecuaciones anteriores se pueden extender para sefides de duracién infinita:

y(N) = & oy h(N-M)x(m)
y(n) = & oy h(M)x(n-m)
S la entrada consiste en una secuencia continua entonces se cambian los

sumatorios por integrales y tenemos la integral de convolucién, que se extiende
desde -¥ hasta ¥:

y(©) = & x(1 )h(t-1 ) dl

Hasta ahora hemos utilizado el término convolucion para describir la respuesta
de un sistema ante una secuencia de entrada cualquiera, sin embargo la idea de
convolucion se puede extender a cualquier conjunto de datos de forma que €

término debe ser considerado en un sentido mas general .
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o Propiedadesde la convolucion:

Algunas de las propiedades de la funcion convolucién son:

v" Propiedad conmutativa:

x1(t) * x2(t) = x2(t) * x1(t)

v' Propiedad distributiva:

x1(t) * [x2(t) + x3(t)] = xL(t) * x2(t) + xL(t) * x3(1)]

v" Propiedad asociativa:

X1(t) * [x2(t) * x3(t)] = [x1(t) * x2(1)] * x3(1)]

o Multiplicacion de dos DFTsy convolucion circular:

Supongamos que tenemos dos secuencias de duracion finita de longitud N,
x1(N) y X2(N). Sus respectivas DFTs de N puntos son:

X1(K) = & p=on.1 Xa(n) 32PN k=0,1,..N-1
Xo(K) = & n=on-1 Xo(n) €32PN: k=0,1, .., N-1
Si multiplicamos las dos DFTSs, e resultado es una DFT, digamos, X3(k), de
una secuencia xs(n) de longitud N. Determinemos la relacion entre x3(n) y las
secuencias x1(n) y Xz(n). Tenemos:

X3(K) = X1(K)X2(K); k=0,1,...,N-1

LalDFT de{X3(k)} es:
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Xa(M) = (UN) & geon-1 Xa(k) @2K™N

= (1N) B o1 Xa(K) Xa(k) @2k

Supongamos que sustituimos X1(k) y Xa(k) usando las DFTs calculadas

anteriormente. Por lo tanto, obtenemos:

X3(M) = (UN) 8 k=on-1[&neon1 Xa(N) €PN [ & 1on.1 Xo(l) €12PHN] g2PkmiN

= (UN) & neon-1 Xa(N) &1=on-1 Xo(1) [Bkeon-1 €PN
El sumatorio interior entre corchetes tiene laforma:
N; a=1
on1 (8) =
(1-aY)/(1-a); a1l
donde a se define como:

a= é‘Zpk(m—n—I)/N

Observamos que a = 1 cuando m-n-I es un mdltiplo de N. Por otraparte, & = 1

paracualquier valor deat 0. En consecuencia, la ecuacion anterior se reduce a
N; [=m-n+pN=((m-n))y, pentero

B yeon1 (@) =

0; en € resto

Sustituyendo obtenemos la expresién deseada de x3(m) de laforma:

X3(M) = & n=on-1X1(N) X2((M-N))y = Xx1(N)QX2(N)  m=0, 1, .., N-1
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Esta expresion tiene la forma de una convolucion. Sin embargo, no es la
convolucion lineal ordinaria gue se ha visto, que relaciona la secuencia de salida
y(n) de un sistema lineal con la secuencia de entrada x(n) y la respuesta
impulsional h(n). A diferencia de ésta, la convolucién de la expresién contiene el
indice ((m-n))n y se denomina convolucion circular. Por lo tanto, concluimos que
el producto de las DFTs de dos secuencias es equivalente a la convolucion

circular de dos secuencias en €l dominio del tiempo.

En el caculo de la convolucién circular tienen lugar basicamente |os mismos
cuatro pasos que en la convolucion lineal ordinaria: reflexion (en el tiempo) de
una secuencia, desplazamiento de la secuencia reflejada, multiplicacion de las dos
secuencias para obtener la secuencia producto y, finalmente, suma de los valores
de la secuencia producto. La diferencia bésica entre ambos tipos de convolucién
es que en la convolucién circular las operaciones de reflexion y desplazamiento se
realizan de forma circular calculando el indice de una de las secuencias médulo N.

En la convolucién lineal no existe ninguna operacion modulo N.

o Convolucion lineal rapida:

Se havisto que los resultados de la convolucién lineal y la convolucién circular
de dos secuencias son distintos, asi que buscaremos una metodologia en €
dominio de la frecuencia equivalente ala convolucion lineal. Yase havisto que s
tenemos una secuencia de entrada x(n), de longitud L, a un sistema h(n), de
longitud M, donde h(n) es la respuesta implusional del sistema. La secuencia de
sdlida en el dominio del tiempo y(n) puede expresarse como la convolucién de

X(n) y h(n):

y(N) = 8 yom1 h(K)X(N-K)

Dado que h(n) y x(n) son secuencias de duracion finita, su convolucion es

también de duracién finita. De hecho, laduracién de y(n) es L+M-1.

El equivalente ala ecuacion anterior en € dominio de lafrecuenciaes;:
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Y (w) = X(w)H(w)

Si la secuencia y(n) ha de representarse de forma Unica en € dominio de la
frecuencia mediante muestras de su espectro Y (w) en un conjunto de frecuencias
discretas, el nimero de muestras distintas debe ser igual o superior a L+M-1. Por
lo tanto se requiere una DFT de tamafio N 3 L+M-1, para representar {y(n)} en &l

dominio de lafrecuencia. Ahora, Si:

Y(K) = Y (W) hw=zpion = X (W)HW)hu=zpion k=0,1,..N-1

entonces:

Y (K) = X(K)H(K): k=0,1,.., N-1

donde {X(k)} y {H(k)} sonlas DFTs de N puntos de las secuencias x(n) y h(n),
respectivamente. Dado que las secuencias x(n) y h(n) son de duracion menor que
N, rellenamos estas secuencias con ceros para hacerlas de longitud N. Este
aumento de lalongitud de las secuencias no modifica sus espectros X(w) y H(w),
que son espectros continuos, dado que las secuencias son aperiddicas. Sin
embargo, al muestrear sus espectros en N frecuencias equiespaciadas (calculando
las DFTs de N puntos), hemos aumentado € nimero de muestras que representan
a estas secuencias en €l dominio de la frecuencia por encima del minimo (L 6 M,

respectivamente).

Dado que la DFT de N = L+M-1 puntos de la secuencia de salida y(n) es
suficiente para representar a y(n) en e dominio de la frecuencia, tenemos que la
multiplicacion de las DFTs de N puntos X(K) y H(k), seqguida del célculo de la
IDFT de N puntos, debe dar la secuencia {y(n)}. Por otra parte, esto implica que
la convolucion circular de N puntos de x(n) con h(n) es equivaente a la
convolucion lineal de x(n) con h(n). En otras palabras, aumentando la longitud de
las secuencias x(n) y h(n) hasta N puntos (afadiendo ceros), y convolucionando
circularmente las secuencias resultantes, obtenemos el mismo resultado que
habriamos obtenido con la convolucion lineal. Por lo tanto, con € relleno con

ceros, podemos usar la DFT pararealizar la convolucién lineal de dos secuencias.
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Esta caracteristica nos sera de gran ayuda a la hora de realizar €l algoritmo de
correlacion parala comparacion de sefiales, ya que el algoritmo de convolucion no
es computacionalmente efectivo, pues requiere un alto numero de operaciones.
Sin embargo si que se puede trabgjar en tiempo real si se multiplican las DFTs de
ambas seflales y se antitransforma el resultado del producto. A esto se le [lama

convolucién lineal rapida.

o Ventajas computacionales de la convolucion lineal répida:

Hemos visto que la convolucion lineal se puede expresar de la siguiente forma:

x1(1) * x2(r) = B X 1(K)X2(K)]

en donde F.* denota la transformada discreta inversa de Fourier (IDFT), X1(k) es
la transformada discreta de Fourier (DFT) de x1(l), y X2(k) es la transformada
discreta de Fourier de x2(r). Consideraremos que la longitud tanto de x1(l) como
de x2(r) esN.

También deciamos que el método de la convolucion lineal rapida ofrece la
ventaja de una mayor velocidad computacional si lo comparamos con el método
directo, sin embargo esto solo es cierto si e nimero de valores a convolucionar es
suficientemente alto. Para obtener una medida de la eficiencia computacional
relativa de ambos métodos se compara el nimero de multiplicaciones requeridas
por cada uno de ellos parallevar a cabo la convolucién.

Para el método directo tenemos que para obtener la convolucion lineal de dos
secuencias de N puntos, h(n-m) y x(m), es necesario multiplicar cada valor de
h(n-m) por cada valor de x(m), entonces tendremos que multiplicar cada uno de
los N valores de h(n-m) por cada uno de los N valores de x(m), por lo tanto

tendremos un total de NxN = N? multiplicaciones.
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Si estudiamos el método de la convolucion rapida para € mismo par de
secuencias de longitud N tenemos que considerar el relleno de ceros que hay que
llevar a cabo para obtener la convolucién lineal. Por lo tanto tendremos dos
secuencias con longitud 2N-1, nosotros consideraremos que la longitud es de 2N
para simplificar los calculos. También supondremos N 3 8, siendo N una potencia
de 2 (N = 2, d entero), ya que entonces se puede utilizar €l algoritmo eficaz de la
FFT. El nimero de multiplicaciones compleas para calcular la FFT de una sefial
con N puntos viene dado por (N/2)log;N, para sefides con 2N puntos seran
(N)log,2N multiplicaciones complegjas. Se requiere el célculo de dos DFTsy una
IDFT, por lo que e nimero de multiplicaciones complejas necesarios es de
(3N)Iog:2N, ademés hay que tener en cuenta € producto X1(k)X2(k), ambas
secuencias de 2N puntos, asi tendremos (3N)log,2N+2N multiplicaciones
complgas. Cada multiplicacion compleja de la forma (A+jB)(C+D) requiere
cuatro multiplicaciones reales, por lo tanto € nimero de multiplicaciones para
obtener la convolucién lineal de dos sefiales mediante el método rapido viene
dado por (12N)log,2N+8N.

Para comparar la eficiencia computacional de ambos métodos mostramos una
tabla en la que se compara € nimero de multiplicaciones reales para ambos

métodos y para distintos valores de N:

N Meétodo Directo Convoluciéon Répida Relacion Directo/Répido

8 64 448 0.1429

16 256 1088 0.2353
32 1024 2560 0.4000
64 4096 5888 0.6957
128 16384 13312 1.2308
256 65536 29696 2.2070
512 262144 65536 4.0000
1024 1048576 143360 7.3153

2048 4194304 311296 134771
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La tabla demuestra que la convolucion rdpida requiere menos operaciones que
el método directo para secuencias con més de N=128 puntos, siendo
aproximadamente diez veces mas rapida para secuencias con N=1024 puntos. Esta

misma conclusion se puede aplicar ala correlacion directay la correlacion rapida

Las secuencias con las que trabgjaremos tendran por lo general longitudes
largas, como ejemplo supongamos que la frecuencia de muestreo escogida es de 8
Kbit/s y que vamos tomando de la radio trozos de sefial de 1/8 de segundo,
entonces tendremos secuencias de longitud N=1000. Por ello resultard muy
beneficioso utilizar el método de correlacion rapida, pues tenemos que trabajar en
tiempo real. Aun asi es posible modificar €l algoritmo rapido de forma que se
reduzca la carga computacional considerablemente, se trata de métodos en los que
no se trabgja con la sefial entera, sino que dicha sefial se secciona y se van

procesando |as distintas secciones. Estos métodos se veran més adel ante.

o Correlacion de sefiales discr etas:

Una operacion matemética muy parecida a la convolucion es la correlacion. Al
igual que en el caso de la convolucion la correlacion es una operacion entre dos
secuencias. Pero a contrario que la convolucion, € objetivo de la correlacion es
medir el parecido que existe entre dos sefldes y asi extraer informacién que
dependera de la aplicacion concreta considerada. La correlacion de sefiales es una
operacion que se realiza con frecuencia en distintas &reas de la ingenieria 'y la

ciencia como radar, sonar, comunicaciones digitales, geologia, etc.

En concreto, supongamos que tenemos dos secuencias x(n) e y(n) que
gueremos comparar. En radar y sonar, por gemplo, x(n) puede representar
muestras de la sefial que transmitimos e y(n) muestras de la sefial que recibimos a
la salida del conversor analdgico-digital (A/D). Si existe un blanco en € espacio
explorado por €l radar o sonar, la sefial recibiday(n) es una version retardada de la

sefial transmitida, reflgjada por el blanco y corrompida por ruido aditivo.

L a secuencia recibida se puede representar como:
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y(n) = ax(n-D) + w(n)

donde a es un factor de atenuacion que contiene las pérdidas debidas al trayecto
deiday vueltarecorrido por la sefiad x(n), D es el retardo debido al trayecto de ida
y vuelta y supone que es un multiplo entero del intervalo de muestreo, y w(n)
representa €l ruido aditivo captado por la antena 'y cualquier otra componente de
ruido generada por los componentes electronicos y los amplificadores del
receptor. Por otra parte, Sl no existe ningun blanco en el espacio explorado por €

radar o € sonar, la sefial recibida constara Uinicamente de ruido.

Teniendo las dos secuencias, x(n), que se denomina sefial de referencia o sefial
transmitida, e y(n), la sefid recibida, €l problema radar o sonar consiste en
determinar si existe algun blanco comparando x(n) con y(n) y, s es asi,
determinar €l retardo en € tiempo, D, y a partir de é la distancia a la que se
encuentra € blanco. En la préctica, la sefial x(n-D) se encuentra fuertemente
corrompida por ruido, de manera que la observacion visual de y(n) no permite
determinar la presencia o ausencia de un blanco. La correlacion nos proporciona

una forma de extraer estainformacion de y(n).

Otra de las éreas en la gque la correlaciéon se usa con frecuencia es la de las
comunicaciones digitales. En comunicaciones digitales lainformacion que se va a
transmitir de un punto a otro se convierte a forma binaria, es decir, se transforma
en una secuencia de unos y ceros que es transmitida hacia el receptor. Para
transmitir un O podemos enviar una secuencia Xo(n) para 0 £ n £ L-1, y para
transmitir un 1 la secuencia x,(n) para 0 £ n £ L-1, donde L es un entero que
indica el nimero de muestras en cada una de las dos secuencias. Muy a menudo se
selecciona x,(n) como el valor negativo de x,(n). La sefia recibida por el receptor

se puede representar como:

y(n) = xi(n) + w(n), i=010£n£L-1
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donde ahora lo que hay que determinar es si es Xq(n) o x,(n) la sefia contenida en
y(n), y w(n) representa &l ruido aditivo y otras interferencias propias de cualquier
sistema de comunicacién. Otra vez, parte del ruido tiene su origen en los distintos
componentes del receptor. En cualquier caso, el receptor conoce las dos posibles
secuencias transmitidas y su tarea consiste en compararlas con la sefiad recibida
y(n) para determinar cua de las dos se parece mas a ésta. Esta comparacion se

realiza mediante la correlacion que se describe a continuacion.

o Autocorrelacion y correlacién cruzada:

Suponiendo que tenemos dos secuencias reales x(n) e y(n), ambas de energia
finita, la correlacion cruzada de las secuencias x(n) e y(n) es:

Iy(l) = &0y y X(N)y(n-1) | =0, +1, £2, ...
o también

Fo(1) = &y v X(NH)y(N) | =0, £1, +2, ..

El indice | es e pardmetro de desplazamiento o retardo en €l tiempo y los
subindices xy de la secuencia de autocorrelacién indican las sefiales que han sido
correladas. El orden de los subindices, con x precediendo ay indica la direccion
en gue una secuencia es desplazada con respecto a la otra. Es decir, la secuencia
x(n) no se desplazay la secuencia y(n) se desplaza | muestras hacia la derecha s |
es positivo y | muestras a laizquierda si | es negativo, esto es para la primera de
las ecuaciones. De forma andloga, en la segunda ecuacion la secuencia que se
desplaza es x(n), y 1o hace | muestras hacia la izquierda si | es positivo y |
muestras a la derecha si | es negativo. De ahi que ambas ecuaciones produzcan

idénticas secuencias de correlacion cruzada.

Si invertimos los papeles de x(n) e y(n), y por lo tanto invertimos también los

subindices, obtenemos otra secuencia de correlacion cruzada:

() = &0y y Y(N)X(N-1) | =0, 1, £2, ...
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o también

Fo(l) = 8oy v Y(NH)X(N) | =0, £1, +2, ..

Por tanto, r,(l) es smplemente la version reflejada de r, (1), donde la reflexidn
se hace con respecto a |=0. De aqui, que ambas secuencias de correlacién nos

proporcionen exactamente la misma informacién con respecto a la similitud entre

x(n) ey(n).

Las similitudes entre € calculo de la correlacion cruzada y la convolucién de
dos secuencias son evidentres. En el cdculo de la convolucién, una de las sefiales
se reflga, se desplazay entonces se multiplica por la otra secuencia; finalmente se
suman todos los valores de la secuencia producto. Con excepcion de la operacion
de reflexion, el clculo de la correlacion cruzada supone exactamente las mismas
operaciones. desplazamiento de una de las secuencias, multiplicacion de ambas y
suma de todos lo términos de la secuencia producto. En definitiva, si tenemos un
programa para e célculo de la convolucion, podemos usarlo para obtener la
correlacion cruzada proporcionando como entrada x(n) y la secuenciareflejada y(-
n). Asi, la convolucion de x(n) con y(-n) nos da la correlacion cruzadar,(l), esto

€s.

Fo(l) = x(1) * y(-)

En el caso especia de que y(n) = x(n), tenemos la autocorrelacion de x(n), que

se define como:

(1) = @ n-yy X(N)X(N-)
o también

Fo(l) = & ey v X(N+H)X(N)
Al tratar con sefiales de duracion finita es costumbre expresar tanto la

autocorrelacion como la correlacion cruzada mediante sumatorios finitos. En

particular, si x(n) e y(n) son secuencias causales de longitud N (es decir, x(n) =
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y(n) =0 paran <0y n3 N), laautocorrelacion y la correlaciéon cruzada pueden

expresarse Como:

Fo(1) = & peinpga X(N)y(N-1)

Fedl) = & e npgX (N)X(N-1)

dondei=l, k=0 paral 2 0, ei=0, k=I paral <O0.

o Propiedades delas secuencias de autocorrelacion y correlacion cruzada:

Las secuencias de autocorrelacion y correlacion cruzada tienen varias
propiedades importantes, que presentamos a continuacion. Para desarrollar dichas
propiedades consideremos que tenemos dos secuencias x(n) e y(n) de energia
finita que combinamos linealmente para obtener

ax(n) + by(n-1)

donde ay b son constantes arbitrarias y | es un desplazamiento en el tiempo. La

energia de esta sefial es:

A vy [aX(N) + by(N-DP =& & ey y X3(N) + B? & oy v VA1) + 28D 8 -y v X(N)Y(N-1)
= & r,(0) + b?r,,(0) + 2ab r, (1)

En primer lugar, observamos que r(0) = Ex y r,,(0) = Ey, que son las energias

de x(n) e y(n) respectivamente. Es obvio que:
& r«(0) + b’r,(0) + 2abr(1)2 O
ahora, suponiendo que b * 0 podemos dividir por b* y considerar la ecuacion

como una ecuacion cuadrética de coeficientes r,,(0), r,,(0), y 2 r(l). Dado que

siempre es no negativa el discriminante debe ser no positivo, es decir:
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Ity (1) - 1)1y (O)] £ 0
Por tanto la correlacién cruzada verifica que:
Irxy(l)l £ (rXX(O)ryy(o))llzz (ExEY)]jz
En el caso especial de que y(n) = x(n) entonces tendremos que:
Ir (D] £ 1(0) = Ex

Esto significa que la autocorrelacion es una secuencia que alcanza su valor
maximo para el retardo cero. Este resultado es consistente con € hecho de que una
sefia se adapta consigo misma para un retardo cero. En el caso de la correlacion
cruzada la ecuacién constituye una cota superior de sus posibles valores.

Observamos que s una de las dos secuencias implicadas en e célculo de la
correlacion cruzada se escala, la forma de la correlacién no cambia, simplemente
se produce un escalado de la misma de acuerdo con el escalado realizado sobre las
secuencias originales. Asi pues, € escalado carece de importancia 'y es a menudo
conveniente, en la practica, normalizar las secuencias de autocorrelacion y
correlacion cruzada al rango entre =1 y 1. En & caso de la autocorrelacion,

simplemente dividiremos por r,(0), asi la autocorrelacién normalizada se define

como

I xx (1) = rxx (1)/rxx (0)

de formasimilar definimos la correlacién cruzada normalizada como:

My () = Txy (|)/(rxx(0)ryy(0))l/2

Ahora [rx )] £ 1y ryy ()] £ 1, y de agui que estas secuencias sean
independientes del escalado de la sefial.
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Finamente, como ya hemos demostrado, la correlacion cruzada satisface la

siguiente propiedad:

Py (I) = Ty« (-1)

Con y(n) = x(n), esta relacion se traduce en la siguiente propiedad de la

autocorrel acion:

Fx (1) = rxx (-1)

De aqui que la autocorrelacién sea una funcion par. En consecuencia, es

suficiente calcular ry (1) paral 3 0.

2.2.3) Carga computacional delafuncion correlacién. M éodos de blogue:

Anteriormente vimos las diferencias, en cuanto a carga computaciona se
refiere, entre el método directo para e céculo de la convolucion de dos
secuencias y € método de la convolucién répida. Asimismo se dijo que tales
conclusiones se podian aplicar de la misma manera a la correlacion, ya que
convolucionar dos sefiales o hallar su correlacion cruzada requiere e mismo

nuimero de célculos.

Hasta ahora se ha asumido que las dos funciones a correlar son de duracién
finita. Sin embargo puede que no sea éste e caso. Podemos considerar los datos
de entrada con duracién infinita debido a que se trata de una sefia continua en el
tiempo, 0 con mas probabilidad nos encontraremos con que la memoria disponible
no es suficientemente grande para almacenar todos los datos. En nuestro caso
particular nos encontramos con gque para comparar sefiales de audio en tiempo real
no nos es suficiente aprovechar la caracteristica del método de la correlacion
rapida, pues este método aln es lento para nuestro propésito. Debido a ello hay
que buscar otros métodos que sean mas rapidos, o lo que es o mismo méas

eficientes computaciona mente.
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En estos casos es necesario implementar la correlacion por etapas, dividiendo
los datos de entrada en secciones separadas, realizando los célculos para cada una
de las secciones de entrada, y por ultimo, combinando los resultados. Estos son
los métodos de bloque, que se describen a continuacion. Son dos, € Método de
Solapamiento y Suma (Overlapp & Add) y € Méodo de Solapamiento y
Almacenamiento (Overlapp & Save).

o Método de Solapamientoy Suma (Overlapp & Add):
En este método, el tamafio de las secciones o bloques de datos de entrada es de
L puntos y el tamafio de las DFTsy lasIDFTsesde N =L + M — 1. A cada
bloque de datos se le afiaden M-1 ceros 'y se calculala DFT de N puntos. Por lo
tanto, cada bloque de datos puede representarse como:
xa(n) = {x(0), x(2), ..., x(L-1), 0, O, ..., O}

M-1 ceros

x2(n) = {x(L), x(L+1), ..., x(2L-1), O, O, ..., O}

M-1 ceros

x3(n) ={x(2L), x(2L+1), ..., x(3L-1), O, O, ..., O}

M-1 ceros

Y asi sucesivamente. Las dos DFTs de N puntos se multiplican para formar:
Y m(K) = H(K)X m(K), k=0,1,...,N-1

La IDFT da como resultado bloques de longitud N gque no se encuentran

afectados por aliasing, dado que, tanto el tamarnio de las DFTs como € de las
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IDFTs,esN =L + M — 1y alas secuencias se les aument6 € tamafio hasta N

puntos, afadiendo ceros a cada bloque.

Como cada blogue de datos termina con M-1 ceros, los M-1 dltimos puntos de
cada bloque de salida deben de solaparse y sumarse alos primeros M-1 puntos del
siguiente bloque. De agui, que este método se [lame de solapamiento y suma. Este

solapamiento y suma da como resultado la secuencia de salida:

y(n) ={y1(0), y1(2), ..., ya(L-1), ya(L) + y2(0), ya(L+1) + y(1), ..., yi(N-1) +
yz(M-l), yZ(M)l }

o Método de Solapamiento y Almacenamiento (Overlapp & Save):

En este método e tamafio de los bloques de entradaesN =L + M -1y la
longitud de cada una de las DFTs y las IDFTs, es N. Cada blogue de datos
contiene al menos M-1 puntos del blogue de datos anterior, seguidos de L nuevos
puntos, de manera que la longitud de la secuencia asi formadaesN =L + M — 1.
Se calculala DFT de N puntos de cada blogue de datos. La respuesta impulsional
del filtro se aumenta en longitud afiadiendo L-1 ceros, se calcula la DFT de N
puntos y se amacena. La multiplicacion de las dos DFTs de N puntos { H(k)} y

{Xm(k)} correspondiente al bloque m-ésimo de datos da lugar a:
Ym(K) =HK)Xm(K) k=0,1,...,N-1
Por lo tanto, laIDFT de N puntos da como resultado:
Ym(n) = {¥m(0)Ym(1)...ym(M-1)¥m(M)...¥m(N-1} )
Dado que la longitud del registro de datos es N, los primeros M-1 puntos de
Ym(N) estén distorsionados por €l aliasing, y deben ser desechados. Los ultimos L

puntos de ym(n) son exactamente los mismos que resultarian de la convolucién

lineal y, como consecuencia:
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Ym(Nn) = ym(N), n=M, M+1, ..., N-1

Para evitar la pérdida de datos debida a aliasing, se almacenan los Ultimos M-1
puntos de cada registro de datos y estos puntos se convierten en los primeros M-1
puntos del registro siguiente, tal como se indicd arriba. Para empezar el
procesado, los M-1 primeros puntos del primer registro se hacen iguales a cero.

Por tanto, los bloques de datos son:
xa(n) ={0, 0, ..., 0, x(0), x(1), ..., x(L-1)}

M-1 ceros

Xo(n) = {X(L-M+1), ..., x(L-1), x(L), ..., x(2L-1)}

M-1 puntos de datos de x 1(n) L nuevos puntos de datos

x3(n) = {x(2L-M+1), ..., x(2L-1), x(2L), ..., Xx(3L-1)}

M-1 puntos de datos de x 2(n) L nuevos puntos de datos

y asi sucesivamente. Las secuencias de datos resultantes de la IDFT estan dadas
por Ym(n), rechazandose los M-1 primeros puntos debido al aliasing, de manera
gue los L puntos restantes constituyen el resultado deseado de la convolucion
lineal.

2.2.4) Ventajas computacionales delos métodos de blogue:

Hemos visto que el esfuerzo computaciona de la funcidn correlacion puede ser
evitado siguiendo alguno de los dos métodos vistos, 0 sea, componiendo cada
seccion de forma de onda para correlarla. No es necesario analizarlo para darse
cuenta de que los reguerimientos computacionales de ambos métodos son
similares, de forma que s6lo vamos a considerar para este estudio e Método de
Solapamiento y Suma, que es también el que utilizaremos para la realizaciéon de
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nuestras rutinas de comparacion y deteccion. Vamos a suponer que la secuencia
x(n) de longitud N se divide en N/N; secciones, cada una de longitud N1, que la
secuencia h(n) tiene longitud N, y que las longitudes de las secuencias para la
convolucién lineal son N* =293 N; + N, — 1. También se havisto que parallevar
a cabo la convolucion o correlacion répida de dos secuencias de N puntos se
requieren 12N%log,2N* + 8N' multiplicaciones reales. Para implementar el
algoritmo de solapamiento y suma tenemos (N/N;) secciones, por lo que el

nimero de multiplicaciones sera:
(N/ Np) (12NHogz2N* + 8N = Rin(S)

Esto nos muestra que la longitud de las secuencias a correlar, N*, deberia ser
pequefia, mientras que la longitud de las secciones de datos de x(n), N;, deberia
ser aproximadamente igual a N*. Idealmente N* = 23 N; + N, — 1. El n(mero de

multiplicaciones parala secuenciade N puntos original es:
12N logz2N + 8N = Ry(N)

A continuacion mostramos una tabla indicativa con estos val ores tedricos;

N N* N, N/N, N Rin(S)/Rn(N)

262000 2" 130073 2 1000 1.01
262000 2'° 64537 4 1000 0.96
262000 2° 31769 8 1000 0.92
262000 2% 15385 17 1000 0.89
262000 22 7193 36 1000 0.89
262000 22 = 3097 84 1000 0.97
262000 2 1049 249 1000 1.32
262000 2% 25 10480 1000 25.6
262000 2 130973 2 100 1.00
262000 2'° 65437 4 100 0.95
262000 2° 32669 8 100 0.9

262000 2% 16285 16 100 0.84
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262000 2% 8093 32 100 0.79
262000 22 3997 66 100 0.75
262000 24 1949 134 100 0.71
262000 2% 925 283 100 0.69
262000 2° 413 634 100 0.71
262000 28 157 1669 100 0.84
262000 27 29 9034 100 2.05

Se puede observar que se ha tomado un valor elevado para N, pues de lo
contrario no tendria sentido este estudio, ya que se trata de analizar la eficiencia
de los métodos de bloque a la hora de calcular la convolucion de sefiales con un
elevado nimero de muestras. N* toma siempre el valor de una potencia de dos, ya
que representa lalongitud de las DFTs que se van a calcular. La principal variable
de este estudio es N/N1, nimero de blogues en que se divide la sefial original para
implementar el algoritmo de Solapamiento y Suma. Aungue en la tabla varia
también el valor de N, no se le puede considerar como una verdadera variable
para este andlisis, ya que su valor vendra determinado por otros criterios, aln asi
vemos como |los resultados son mas favorables cuanto menor es el valor de este

pardmetro.

De esta tabla se deduce que se puede conseguir una relacion Ry(S)/Rm(N) £ 1,
siendo posibles ahorros computacionaes del orden de hasta e 30%. Se observa
que €l valor 6ptimo se obtiene para un valor intermedio del niUmero de bloques en
que se divide la sefial, de forma que cuando se aumenta demasiado N/N; ya no se
obtiene tal ahorro. A continuacién se muestran dos graficas con los valores

tedricos obtenidos:
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Como se ha dicho se puede observar que € maximo para la eficiencia

computacional se da para un valor intermedio del nimero de bloques. Hay que

tener en cuenta que en estas graficas se considera que el método de Solapamiento

y Suma supone un ahorro computacional cuando e valor de Rm(N)/Rm(S) es

mayor que uno.
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2.3) Andlisisde herramientas disponibles:

Como Uultima parte del andlisis que se esta realizando de la situacion vamos a
estudiar las herramientas, tanto hardware como software, que se necesitan parala
realizacion del proyecto. Vamos a hablar solo y exclusivamente de los
dispositivos y programas gue realmente se han utilizado. Esto no quiere decir que
no se pueda prescindir de alguno de estos elementos, pero probablemente el
tiempo empleado en la redlizaciéon del proyecto se veria incrementado de forma

significativa.

2.3.1) Descripcién del hardwar e necesario:

En realidad los equipos o harware necesario para llevar a cabo la realizacién
del proyecto no son demasiados, ademés cualquier persona puede disponer de
ellos hoy en dia. A continuacion veremos por encima qué elementos hemos
utilizado. En el Apéndice B se vera con mayor detalle las caracteristicas técnicas

de cada uno de los elementos empleados.

Ordenador persona (PC), Pentium 11-450 MHz, 64 Mbytes SDRAM: con

estas caracteristicas técnicas se consigue tener |0s recursos necesarios para

que nuestra aplicacion funcione en tiempo real, aunque cabe la posibilidad

de obtener buenos resultados con caracteristicas algo més bajas.

Tarjeta con dispositivo de captura de TV/FM: en realidad nos bastaria con

una tarjeta sintonizadora de FM, sin necesidad de dispositivo capturador ni
de sintonizador de television. Por supuesto se necesitard también una antena

de FM, que normalmente viene acompafnando a la tarjeta sintonizadora.

Tarjeta de sonido Sound Blaster AudioPCl 128: puede grabar y reproducir

archivos de sonido en multitud de formatos y con calidad de CD. Ademas, y

gracias ala aplicacién ‘Recordsound.m’ de Matlab, permite grabar €l sonido
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directamente a entorno de trabajo de Matlab, sin lo cual habria sido mucho

mas dificil realizar el reconocimiento de anuncios en tiempo real.
Altavoces. podemos utilizar cualquier tipo y modelo de altavoz, siempre que
funcione y sea compatible con la salida de la tarjeta de sonido, caso

habitual .

Tarjeta gréfica: también nos da igual el modelo y la velocidad de la tarjeta

grafica, ya que no hay que gecutar ningln programa o aplicacion que
reguiera un procesado de imagenes importante. Aun asi también se muestran
sus caracteristicas en el apéndice mencionado. En € caso de reconocimiento
de video s tiene relevancia la resolucion gréfica y la capacidad de
procesado de imégenes.

2.3.2) Herramientas software:

Al igual que hemos hablado del hardware necesario también se hara un breve
inciso en e software utilizado. Particularmente nos centraremos en dos
programas, que han sido los més utilizados, uno de ellos es el Matlab, en concreto
laversién 5.0; € otro es el Wave Studio, programa que viene junto con la Sound
Blaster, por lo que su uso es recomendable s se trabgja con dicha tarjeta de

sonido.

o Matlab 5.0. Descripcion de aplicaciones audio:

Matlab es un programa interactivo que ayuda a la computacion numéricay ala
visualizacion de datos. Fundamentalmente Matlab estd construido sobre un
software basado en sofisticadas matrices que permite analizar sistemas de
ecuaciones lineales. Estas herramientas nos permiten resolver problemas en
Matematicas Aplicadas, Fisica, Quimica, Ingenieria, Finanzas, etc, o sea, cas
todas las areas de aplicacion que traten con calculos numéricos complejos. De
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hecho, trataremos las tramas de audio como vectores de datos, 1o cua hace ideal
el uso de Matlab.

Ademés posee multitud de librerias, cada una de las cuales contiene funciones
y aplicaciones para un campo en concreto. Asi, la libreria que més utilizaremos
sera el Toolbox de Matlab, que entre otras contiene aplicaciones para el procesado

de sefiales digitales.

Este programa es necesario para programar las rutinas y hacer las pruebas de
comparacion y deteccion de anuncios. De hecho lainterfaz escogida para € ecutar

nuestra aplicacion sera el entorno de trabajo del Matlab.

A continuacion mostramos algunas de las funciones que mas utilizaremos,
vienen incluidas en la libreria Datafun de Matlab. Son funciones para el

procesado de sonidos y audio:

Correlation.
corrcoef — Correlation coefficients.

conr

— Covariance matrix.

subspace - Angle between subspaces.

Filtering and convolution.

filter — One—dimnensional digital filter.

filter2 — Two—dimensional digital filter.

conv — Convolution and polynomial multiplication.
conva - Two—dimensional convolution.

convn — H-dimensional conwvolution.

deconw = Deconvolution and polyvhnomial diwvision.

Fourier transforms.

fit = Discrete Fourier transform
fft2 - Two-dimensional discrete Fourier transform.
fftn - H-dimen=ional discrete Fourier Transform.
ifft - Inverze discrete Fourier transform.
1fft2 — Two—dimensional inverse discrete Fourier transform.
1fftn — H—dimensional inverse discrete Fourier Transform
fftshift - Howve zeroth lag to center of spectrum
Sound and audio.

sound — Play wector as sound.

soundsc — Autoscale and play wvector as sound.

speak — Convert input string to speech (Hacintosh only).

recordsound - Record sound {(Hacintosh onlv).

soundcap = Sound capabilities (Macintosh onlwv).

mu2lin — Convert mu-law encoding to linear =s=ignal .

linZ2mu — Convert linear signal to mu—law encoding.
Adudio file inport-export.

auvwrite - Write NHeldT-SUN (" . au") sound file.

auread = Read NelT-SUN (".au") sound file.

wavwrite — Write Hicrosoft WAVE (" wav") sound file.

wavread — Read Hicrosoft WAVE (" . wav") =sound file.

readsnd — Read SHD resources and files (Macintosh only).

writesnd = Write SHD resources and files (Macintosh only).
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o Wave Studio (Sound Blaster):

WaveStudio es una aplicacion para Windows que permite llevar a cabo

facilmente las siguientes funciones de edicion de sonido:

Reproducir, editar y grabar datos de onda de 8 bits (calidad de cinta) y 16
bits (calidad de CD).

Mejorar los datos de onda o crear sonidos Unicos mediante e empleo de
diversos efectos especiales (como €l rap, lainversion, € eco, € silencio o la
panoramica) y operaciones de edicidn (como cortar, copiar 0 pegar).
Abrir y editar varios archivos de onda de forma simultanea.
Importar y exportar archivos de datos sin formato (.RAW).
Hay otras aplicaciones o programas capaces de redlizar las mismas 0 mas
funciones que el Wave Studio, sin embargo con las que tiene este programa nos

basta. Ademas el hecho de venir junto con la tarjeta Sound Blaster ha hecho que
nos decantemos por €.
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3) Compar acion de tramas de audio:

Tras lo visto hasta ahora se puede deducir que el proceso en torno a cual vaagirar €l

proyecto es e de la comparacion de tramas de audio principalmente. Ademas dicho

proceso debe gecutarse en tiempo real, por |o que su estudio nos llevara algun tiempo. A

continuacion haremos un andlisis minucioso de dicho proceso.

3.1)

I ntroduccion:

Hasta ahora hemos visto préacticamente propiedades generales del audio y de
los archivos de sonido, asi como un andlisis introductorio de las herramientas y
métodos que van a ser utilizados. A partir de ahora particularizaremos y
ahondaremos mucho mas, exponiendo con mayor grado de detalle cada uno de los

pasos adar en larealizacién del comparador y detector de anuncios comerciales.

El primer paso es conseguir una rutina o aplicacion que sea capaz de comparar
tramas de audio. Ademés hay que programarla considerando que queremos
trabajar en tiempo real, por o que no se puede escapar ningun detalle y habra que

implementarlaintentando optimizar el tiempo de g ecucion.

Como hemos dicho antes haremos estas pruebas en el entorno de trabgjo de
Matlab. En un principio no vamos a trabgjar con los datos directamente tomados
de la Soundblaster, sino que para mayor comodidad se haran grabaciones de
anuncios emitidos en la misma o distintas emisoras. La duracion de estas
grabaciones puede ser aleatoria, sin embargo hemos considerado un tiempo medio
de 30 segundos, tiempo promedio que suele durar un anuncio. Ademés,
intentaremos tener varias grabaciones del mismo anuncio, dos tomadas de la
misma emisora y una tercera grabada de otra emisora distinta. De esta manera se
tendran en cuenta todos | os factores negativos que nos pueden afectar a la hora de
la comparacion, pues asi tendremos grabaciones de un mismo anuncio que puede

haber sido emitido con distinta fase, potencia (amplitud) e incluso frecuencia, ya
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gue a veces dos emisiones diferentes de un anuncio pueden tener duraciones

desiguales.

Un aspecto muy importante a la hora de realizar las grabaciones es que deben
ser completamente aleatorias en todos los aspectos relacionados con la emision:
emisora, horay dia de emision, etc. Asi que debemos ser objetivos y grabar los
anuncios sin atender a ninguna referencia, de lo contrario estariamos fal seando los

datos que a posteriori nos servirén para hallar los umbrales de deteccion.

Para llevar a cabo esta tarea se ha optado, como se dijo anteriormente, por €
Wave Studio, ya que ademés de poseer una interfaz grafica amigable nos ofrece
recursos muy interesantes a la hora de preparar la forma de onda y de definir su
formato para posteriormente trabagjar con ella. Asi, cada grabacion tendra la
duracién exacta de cada emision y tendremos varias grabaciones para cada
anuncio. Ademas el formato por el que nos hemos decantado para hacer estas

pruebas previas es €l siguiente:

Seleccionar formato de onda
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Este hecho no quiere decir que sea € formato definitivo de la aplicacion, pues
aungue probablemente el formato final sea codificar las muestras con PCM, 8 bits
y un solo canal, alin no se sabe s la frecuencia de muestreo Optima serd la de 8
KHz. S utiliz&ramos dos canales, estéreo, o 16 bits para codificar las muestras
necesitariamos mucha més memoria para amacenar dichas muestras y se tardaria
mucho maés tiempo en procesarlas, de ahi que estos dos atributos sean conocidos a

priori.

No hay que olvidar que para realizar €l estudio estadistico habra que hacer las
pruebas pertinentes para todos las frecuencias de muestreo disponibles, por ello se
ha optado por realizar las grabaciones de los anuncios a 44100 Hz. De esta manera
se puede convertir el formato de la forma de onda a 22050, 11025, 8000 y 4000
Hz paulatinamente y sin producir distorsion en la forma de onda. Si 1o hiciéramos
alainversa, por ggemplo pasar de un archivo grabado a 8000 Hz a un archivo con
una frecuencia de muestreo de 22050 Hz, se acabaria produciendo distorsion en
las muestras. Esto es debido a que los métodos utilizados por el Wave Studio para
la conversién de frecuencias son el diezmado para pasar a una frecuencia més baja
y la interpolacion para la conversion a una frecuencia superior. Ambos métodos
son efectivos pero e segundo de ellos tiene e inconveniente de distorsionar la

sefial de audio.

En definitiva, se sugiere hacer las grabaciones a 44100 Hz y guardarlas como
tal, seglin se vayan haciendo pruebas necesitaremos convertir a otras frecuencias,
entonces se hard una copia de la grabacién original y convertiremos la frecuencia
de la copia. Por ahora ya hemos dicho que vamos a trabajar a 8000 Hz para hacer
las pruebas iniciaes, posteriormente se harén pruebas a todas | as frecuencias.

Por dltimo comentaremos un pequefio matiz que puede darnos algun que otro
problema si no lo consideramos. Aungue la interfaz que veamos al redlizar las
grabaciones sea la del Wave Studio, realmente el dispositivo que se encarga de
almacenar los datos es la Sound Blaster. Eso quiere decir que habrd que
configurarla adecuadamente para que grabe las muestras procedentes de la tarjeta
de FM, tarea que se lleva a cabo con e Mezclador de la Sound Blaster, en

concreto en el mend “ Control de Grabacion” hay que seleccionar como entrada
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la pestafia correspondiente a“ Linea” , pues esta es la entrada de la Sound Blaster
donde se conecta latarjetade TV/FM:

[ Control de grabamon Mezclad...

Si no lo hacemos asi oiremos la emisora que tengamos sintonizada en ese
momento, pero nos serd imposible grabar lo que escuchamos, ya que la
Soundblaster estard grabando datos de otro dispositivo que no es latarjeta de FM.

3.2) Caracteristicasdelaaplicacion ‘wavread.m’ de Matlab:

Una vez almacenados |os datos de audio en ficheros solo nos queda pasar estas
muestras a entorno de trabajo de Matlab para comenzar a procesarlas e ir
avanzando. Dichas muestras se trataran como vectores, de forma que cada
grabacion o anuncio pasara a formar un vector con tantos elementos como
muestras o bytes (ya que cada muestra esta codificada por 8 bits) tenga el anuncio.
Por supuesto hay que tener en cuenta los bytes de cabecera, que son
fundamentales para aportarnos informacion pero que no van a formar parte del
vector con e que trabajaremos en Matlab. En este vector habra sblo y

exclusivamente muestras de audio.
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Para realizar este proceso se puede utilizar una funcién de las librerias de
Matlab, esta funcién se denomina ‘wavread.n7, y es bastante complega, su cddigo
se muestraen el Apartado 1V de este documento. Basicamente, |o que hace es leer
todos los campos de la cabecera del fichero WAV, los cuales vimos
anteriormente. Una vez leidos dichos campos, que contienen informacion acerca
del formato y del tipo de datos audio que hay en e fichero, ya pueden leerse
también las muestras de audio y amacenarlas en un vector en e entorno de
Matlab.

No obstante no utilizaremos dicha funcién por un motivo ya expuesto
anteriormente. Si recordamos la estructura de la cabecera de un fichero canénico

WAV, en laposicion 34 teniamos |os siguientes campos:

2 BitsPer Sample 8 bits=8, 16 hits=16, etc.

34
2 ExtraParamSize No existe este campo para PCM.
X ExtraParams Espacio para parametros extra.

Sin embargo nos encontramos con que este formato varia ligeramente si los
ficheros WAV se crean bajo Windows95/98 con la Sound Blaster PCI 128, como

es nuestro caso, de forma que la cabecera con la que realmente nos vamos a

encontrar es.
2 BitsPer Sample 8 bits=8, 16 bits=16, etc.
34
2 ExtraParamSize Para PCM tendremos ‘ 00’
X ExtraParams ||[Espacio para parametros extra (no hay ni nguno)l

Por €lo, cuando la funcion ‘wavread.m" termina de leer e campo

‘BitsPerSample’, a continuacion espera leer la posicién 36, con lo que hay un
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desfase en € proceso de lectura de la cabecera del fichero WAV, y nos devuelve

un error, siendo incapaz de leer los datos de audio.

Para resolver este problema la solucién adoptada es la de crear una rutina con
un codigo muy simple que lea de forma correcta la cabecera de los ficheros con
los que trabajamos. El nombre de dicha rutina va a ser ‘waveload.m’ y también
podemos ver su codigo en el Apartado IV del documento. Para evitar que haya
desfases en la lectura de los datos de la cabecera del fichero WAV se implementa
un bucle, con el operador ‘while’, en e que entra justo después de leer el campo
‘BitsPerSample’. Dicho bucle esta preparado para que se ignoren los campos
‘ExtraParamSize’ y ‘ExtraParam’, de forma que no sale del bucle hasta que no
se encuentre con los caracteres ‘ DATA’ codificados en ASCII. Larazén es que €

siguiente campo valido que tiene que leer es €l quetiene laposicion 36, y éste es:

Contienelasletras ‘DATA'.

36 4 Subchunk2I D ) )
(Ox64617461 en formato big-endian).

3.3)

El hecho de ignorar los campos ‘ExtraParamSize’ y ‘ExtraParam’ no tiene
ninguna importancia, puesto que, como ya hemos dicho, en e primero de ellos
nos vamos a encontrar € valor ‘0", y este valor indica el tamafio que ocupan los

datos contenidos en el segundo de ellos.

Caracteristicasy particularidades del método de comparacion:

Nuestro objetivo es comparar dos sefiales de audio de forma eficaz, o sea, la
comparacion debe ser efectiva y dar resultados positivos si ambas sefiales son
iguales 0 muy parecidas, y negativos cuando no o sean; ademés el algoritmo tiene
que estar preparado para que e tiempo de comparacion sea lo suficientemente

corto como paratrabajar en tiempo real.
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Mas adelante, cuando se vea la rutina principal de deteccién y reconocimiento
de anuncios que va a hacer |lamadas a las subrutinas se comprobara que la
subrutina que més problemas nos puede dar para trabgjar en tiempo real es la de
comparacion, de hecho se vera que actiia como cuello de botella. Esto se debe a
que €l proceso de correlacion de dos sefides es complejo y necesita algun tiempo

de gjecucion, por lo que habra que afinar bastante esta subrutina.

Como ya hemos dicho el método de comparacion a utilizar es la correlacion de
ambas sefidles y para conseguir que este método sea computacionamente
eficiente se va a implementar el algoritmo de Solapamiento y Suma, méas

conocido como Overlap & Add.

o Implementacion del algoritmo Overlap & Add:

Anteriormente estudiamos este algoritmo y se vio su metodologia, asi como sus
ventgjas computacionales. Para implementar este algoritmo en Matlab lo primero

atener en cuenta son las dos sefiales a correlar.

La sefial de mayor longitud, x(n), va a ser el anuncio gque elijamos en cada
momento para hacer las pruebas, y su longitud ‘Lx depende de la duracion del
anuncio. Como ya hemos dicho haremos estas pruebas con grabaciones de
anuncios con formato PCM, un solo canal, muestras codificadas con 8 bits y
frecuencia de muestreo igual a 8000 Hz. Por lo tanto si los anuncios tienen una
duracién media de 30 segundos lalongitud media de la sefid x(n) ser&:

Lx = (8000 muestras/seg) x (30 seg) = 240000 muestras
Este nUmero de muestras es bastante alto en comparacion con € de la otra
sefid a correlar. h(n) serd la sefid corta, y no es mas que un trozo tomado

aleatoriamente de cualquiera de los anuncios que tenemos grabados, s €l anuncio

del que se toma h(n) es x(n) entonces la correlacion nos debe dar un resultado
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positivo, pues estariamos comparando un trozo de un anuncio con ese mismo

anuncio.

Por lo tanto la sefial corta, h(n), sera la que iremos desplazando muestra a
muestra con respecto a x(n), para realizar la comparacion de las dos sefides. Su
longitud sera variable, la que nosotros elijamos en cada momento para cada
prueba, pues la funcién que implementemos (‘overaddl.m’) para readizar las

pruebas tendré dicha variable como parametro de entrada.

A continuacion vamos a estudiar la funcién ‘overaddl.m’, pero antes hay que
decir que esta no seralafuncion que utilicemos en la rutina principal de deteccion
y reconocimiento, Sino que es una version muy parecida que utilizaremos para
hacer las pruebas. Estas pruebas serviran tanto para conseguir hacer la
comparacion de forma correcta, como para ir conociendo € tiempo empleado en
la deteccidn y las longitudes Optimas de las sefiales. La funcion que se utilizara en
la rutina principal es ‘overadd.m’. Se puede ver e codigo de ambas en e
Apartado 1V del documento.

L os parametros de entrada de la funcién ‘ overaddl.n’ son:

1. Lh, longitud de la sefial h(n). Es una de las principales variables con las
gue vamos a trabajar, ya que de ella dependerd mas adelante el tiempo
de captura de muestras de la emisora. Por gjemplo, s obtenemos un
valor éptimo para Lh = 250 muestras significa que cuando trabajemos
en tiempo real habra que capturar datos de la radio durante intervalos
de:

T =Lh/Fs= (250 muestras) / (8000 muestras/seg) = 1/ 32 seg
2. X, sefid x(n). Como hemos dicho se trata de cualquiera de las

grabaciones realizadas, que se corresponde con una emisién de un

anuncio.
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3.

y, sefid de la cua se obtendra h(n). y(n) puede ser e mismo anuncio
gue x(n) u otro distinto. h(n) sera un trozo de longitud Lh tomado

aleatoriamente de y(n).

M, longitud de las secciones en que se divide x(n) para redizar €
algoritmo de solapamiento y suma por blogues. Dividiremos x en L
secciones de longitud M. Normamente Lx no sera multiplo de M, por
lo que habré que rellenar con ceros la Ultima de las L secciones, de esta
formatodas las secciones tendrén longitud M.

En cuanto a los parametros de salida tenemos.

1

3.

s, seflal resultado del valor absoluto de la correlacion normalizada
entre x(n) y h(n). Contiene e valor absoluto de los coeficientes de
correlacion normalizados. Después se hablara de dicha normalizacion
con més detenimiento. El hecho de trabajar con valores absolutos no
influye en nuestros objetivos y hace que se simplifiquen bastante los

célculos.

noper, nimero de operaciones empleado en readlizar la correlacion
cruzada de las sefiales x(n) y h(n). Nos da una idea de la eficiencia

computacional del algoritmo.

ymax, maximo de la sefial de correlacion s(n), variaentre 0y 1. Este es
otro de los pardmetros principales, pues se determinard que la
comparacién ha sido positiva o negativa en funcion de si su valor esta

por encima o por debajo del umbral de deteccion, respectivamente.

maxindex, posicion en la que se encuentra ymax dentro de la sefial de
correlacion s(n).

Aungue no aparezca como parametro de salida, también se utilizan las

funciones de Matlab ‘tic’ y ‘toc’, cuyo uso nos facilita el tiempo de gecucién ala

sdlida de la funcion ‘overaddl’. Este parametro serd el que nos diga si se puede
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trabajar en tiempo real o0 no, por 1o que el objetivo principal es reducir este tiempo
al minimo y conseguir que ymax tenga el valor adecuado en cada momento,
cercano a la unidad para detecciones positivas y cercano a cero para detecciones
negativas.

Para finalizar, vemos los pasos a seguir en laimplementacion del algoritmo de
una forma breve, después se comentardn con mas detalle los aspectos mas

relevantes:

1. Seleccionamos la longitud de las secciones para que €l célculo de la

DFT seamas eficiente, esto es:

N=M+Lh-1

NOTA: lafuncién ‘ceil’ redondea hacia més infinito.

2. Se calcula también e nimero de secciones de longitud M en que se
divide x(n):

L = ceil(Lx/M)

3. Seinviertelasefia h(n) y calculamos su DFT.

4. Multiplicamos la DFT de h(n) con las DFTs de cada una de las
secciones en que se hadividido x(n).

5. A cadaunade las secciones resultantes sele calculala IDFT.

6. Solapamos adecuadamente dichas seccionesy se suman.
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7. Por dltimo, tomamos sblo las muestras que nos interesan, pues las colas
de la correlacion no nos sirven para nuestro estudio, y normalizamos los

coeficientes.

Estos son los pasos a seguir para llevar a cabo la correlacion de dos sefiales
utilizando un método de convolucién por blogues, en nuestro caso e método
Overlap & Add.

o Longitud delos bloques:

Cuando se analiz6 anteriormente el método Overlap & Add se pudo comprobar
que la eficacia del método depende de varios pardmetros, como son las longitudes
de las sefiales involucradas en la correlacion, Lx y Lh, pero hay un parametro que
es decisivo en cuanto a la eficiencia del algoritmo. Dicho parametro es la longitud
de los blogues en que se divide la sefid x(n) o anuncio grabado, 0 sea, €
parametro M. Si su valor es muy bajo entonces trabajaremos con un elevado
nimero de DFTs muy cortas y rapidas de calcular; y por e contrario, si su valor
es muy alto tendremos que trabajar con algunas DFTs largas y cuyo céalculo es
muy lento. De ahi que haya que llegar a una solucion de compromiso que nos dé

el valor mas adecuado para nuestros objetivos.

En realidad la longitud de las DFTs necesarias para € célculo de la funcién

correlacion viene dada por € parametro N, cuya expresion hemos visto antes:
N - 2 ceil(logZ(N))o 2d 3 M + Lh _ 1
Con esta formula lo que se hace es redondear €l valor de N hasta € valor
inmediatamente superior que sea potencia de dos, de esta manera las longitudes de
las DFTs son tales que se puede utilizar el algoritmo eficiente para el calculo de la

DFT, lo cua ahorra muchas operaciones y por o tanto tiempo. Sin embargo este
redondeo de N no afecta demasiado al valor original de N, que es:

N=M+Lh-1
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Si tenemos en cuenta que se va a trabajar con anuncios que tienen una duracion
media de 30 seg., lalongitud media de dichos anuncios sera aproximadamente Lx
= 240000 muestras. Antes vimos gque para que el algoritmo sea realmente efectivo
N no debe tener un valor muy ato y ademés N y M tendran valores muy
aproximados, sin embargo en nuestro caso la primera condicion es dificil de
cumplir, ya que s tomamos un valor demasiado bgjo para M tendremos que
trabajar con un ato nimero de secciones, y hay un gran retardo a realizar el
célculo de la DFT de cada uno de los blogques. No ocurre lo mismo con la segunda
condicién, pues a tener M un valor muy elevado con respecto a Lh, entoncesN @
M. A continuacion se muestran los valores de M y N que se han tomado, en

funcion de lalongitud de Lx:
Lx >1572000p M =(2"19)-Lh+1b N=(2"19) b L @5 secciones
1572000 > Lx >786000 P M =(2"18)-Lh+1bP N=(2"18) b L @b secciones
786000 > Lx >393000b M =(2"17)-Lh+1bP N=(2"17) b L @b secciones
393000 >Lx>196000p M =(2"16)-Lh+1P N=(2"16) P L @b secciones
196000 > Lx >98000P M =(2"15)-Lh+1P N =(2"15) b L @b secciones
Lx<98000bp M= (2"14)-Lh+1b N=(2"14) b L @6 secciones
Se puede comprobar que siempre se escoge un valor para M tal que N sea una
potencia de 2 sin necesidad de redondeo, asi se asegura que siempre vamos a
trabajar con aproximadamente 5 secciones. De esta manera, como se podra
comprobar posteriormente, se consigue trabajar en tiempo real. Si por e contrario
se utilizan més secciones (tomando M maés pequefio) el caculo de las DFT seria
algo mas rpido pero habria que procesar demasiados bloques, y ocurre justo lo
contrario Si se utilizan menos secciones, pues entonces €l calculo de cada una de

las DFT se hace extraordinariamente largo. Asi, para el caso méas comun, 393000>

Lx > 196000, se trabgjara con aproximadamente 5 secciones de longitud
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M = (216) - Lh + 1. Suponiendo Lx = 240000 muestrasy Lh = 250 muestras se

tendria M = 65287 muestras, entonces:

Lx/M = 3.6760 b L = ceil(Lx/ M) = 4 secciones

Al finalizar este apartado se hara un andlisis del método Overlap & Add y se

evaluarda su eficiencia con los valores mostrados.

o Sefial correlacion resultante: coeficientes de correlacion utiles.

Cuando se redliza la correlacion para comparar dos sefiales en realidad lo que
se estd haciendo es superponer la més pequefia sobre la de mayor longitud e ir
desplazando muestra a muestra la sefial superpuesta sobre la inferior para
comprobar si “encgja’ mas 0 menos bien la sefid corta en la mayor, como s se

tratase de un puzzle.

La primera superposicion que se realiza, la cual da como resultado la primera
muestra de la sefid correlacion, seria la de la Ultima muestra de la sefia corta
sobre la primera muestra de la sefial larga; a continuacién se desplaza una muestra
la sefial corta sobre lalarga, por lo que ya estarian las dos Ultimas muestras de la
sefia corta sobre las dos primeras de la sefid larga; y asi sucesivamente hasta que
se llega a final de la sefid larga. La dltima muestra de la sefia correlacion se
corresponde a la comparaciéon de la primera muestra de la sefia corta con la

Ultima muestra de la sefial larga.

Por lo tanto se puede observar claramente que la sefia correlacién tiene dos
colas, a principio y al final de dicha sefial, que no son Utiles a efectos préacticos,
pues dichas colas van a ser siempre valores proximos a cero, dado gque son
resultado de comparaciones no completas de ambas sefiales. Consideraremos una
comparacién completa cuando todas las muestras de la sefial corta se comparen

con muestras de la sefid larga.
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La sefial correlacion tiene una longitud de Lx+Lh-1 muestras, pero no
necesitamos ni las primeras Lh ni las Ultimas Lh muestras de la sefid correlacion,
por lo que la sefia Uutil va desde la muestra niUmero Lh hasta la nimero LX, 0 sea,

tendra unalongitud de Lx-Lh muestras.

De esta forma eliminamos muestras que no son Utiles con e consiguiente

ahorro en recursos, ya que no volveremos a procesar dichas muestras.

s=abs(sum MAT));
s=s(Lh: Lx); %romanos soOl o | as nmuestras que nos
i nteresan, pues |las colas de la correlacién

Nno nos sirven para nuestro estudio.

o Normalizacién delos coeficientes de correlacion:

Por ultimo y para que la evaluacién de los resultados obtenidos sea correcta
hay gue normalizar los coeficientes de correlacion, de forma que tengamos un
valor maximo equivalente a la unidad para una comparacion de dos sefiaes
idénticas, y dicho valor se aproxime a cero para la comparacién de sefiales que no
sean parecidas, por gjemplo dos sefides aeatorias. De esta manera, aplicando la
normalizacion adecuada a los coeficientes de correlacion, se obtendra tras la
comparacion una serie de resultados muy explicitos, ya que con solo echar un
vistazo a la sefid correlacion resultante se sabra si se trata de la misma sefial 0 no
en la mayor parte de los casos. Habra otros casos en los que no sea tan facil tal
apreciacion, por lo que como se vera posteriormente habra que analizar la
comparacion de ambas sefladles como un proceso estadistico para después

implementar un algoritmo decisor.

Cuando se estudiaron las propiedades de la funcion correlacion se pudo

observar que la correlacion cruzada verifica que:

I (D] £ (601, (0)) Y2 = (EXEy) ™
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Y en el caso especia de que y(n) = x(n) entonces:
IF (D] £ 14(0) = Ex

Esto significa que el valor méximo de la correlacion cruzada es igua alaraiz
cuadrada del producto de las energias de |l as sefiales a comparar.

Ademas también se vio que s una de las dos secuencias implicadas en el
célculo de la correlacion cruzada se escala, la forma de la correlacion no cambia,
simplemente se produce un escalado de la misma de acuerdo con e escalado
realizado sobre las secuencias originales. Asi pues, € escalado carece de
importancia 'y es a menudo conveniente, en la practica, normalizar las secuencias
de autocorrelacion y correlacion cruzada a rango entre —1 y 1. De hecho, para
nuestro objetivos, nos conviene normalizar la correlacion cruzadaentre Oy 1, lo
cual se consigue trabajando con € valor absoluto. Por o tanto la correlacion

cruzada normalizada se define como:

Fyy (1) =Ty (')/(rxx(o)ryy(o))ﬂ2

Ahora|ry ()| £ 1, y de aqui que esta secuencia sea independiente del escalado
de lasefial.

Pararedlizar este escalado en Matlab nos basta con tomar ambas sefides, x(n) y

h(n) y sumar todas sus muestras a cuadrado:

EX =8 ,-yy X4(N)

Eh =4&,.yy h(n)

Para €l caso de h(n) s nos basta con tomar los valores de la sefid,
multiplicarlos por si mismos y sumarlos, de forma que se obtiene el valor de su
energia, pero no podemos hacerlo para el caso de x(n), pues a tratarse de una
sefia tan larga se tardaria demasiado tiempo en hacerlo y no se podria trabajar en
tiempo real. Si pensamos que vamos atratar de detectar siempre el mismo anuncio
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podria realizarse € célculo una vez y amacenarlo, de forma que fuese un
pardmetro de entrada mas a la funcion que implementa e agoritmo de
comparacion. Sin embargo seria un algoritmo muy particularizado y sin
modularidad y ademés para redlizar las pruebas este método no nos vale. Por €llo
lo que se ha hecho es implementar de nuevo el algoritmo “overlap and add” , de
forma que calcularemos la energia de la sefial x(n) por bloques. Basta con calcular

la correlacién cruzada de x%(n) con una secuencia de unos;
(1) = & -yy X(N)y(n-1) [=0,%1, 2, ...

y(n)=1 n=0,%1, %2, ..

x(n) = x3(n) b Foy(l) = 8nexy X3(N)

Para redlizar estos célculos se ha implementado la funcién ‘energia.m’, cuyo
codigo se puede ver en e Apartado |V del documento.

Eh=sun(h. *2);

Ex=energi a(Lh, x, M ;

s=s./sqrt(Ex*Eh); %\ornmalizanps cada uno de |os
coeficientes de correlaci 6n por la
energia de | as sefial es utilizadas para
su calculo. El vector Ex se corresponde
con | os paranetros de nornalizaci én

cal cul ados con la funcién 'energia. m.

De esta manera se consigue la normalizacién buscada con un consumo de

recursos no excesivo, de forma que trabajamos en tiempo real.

3.4) Evaluacion del método. Resultado final:

A continuacién realizaremos algunas pruebas con un determinado anuncio para
evaluar y comprobar la eficiencia computacional del método de comparacion

escogido.
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Yavimos para el método ‘overlap & add’ que la secuencia x(n) de longitud Lx
se divide en Lx/M secciones, cada una de longitud M, que la secuencia h(n) tiene
longitud Lh, y que las longitudes de las secuencias para la convolucion lineal son
N =293 M + Lh— 1. También se ha visto que parallevar a cabo la convolucion o
correlacion rapida de dos secuencias de N puntos se requieren 12Nlog,2N + 8N
multiplicaciones reales. Por lo tanto para implementar el agoritmo de

solapamiento y suma tendremos € siguiente nimero de multiplicaciones reales:
(Lx/ M) (12Nlog.2N + 8N) = Rn(S)

Esto nos muestra que la longitud de las secuencias a correlar, N, deberia ser
pequefia, mientras que la longitud de las secciones de datos de x(n), M,deberia ser

aproximadamenteigual aN. IdealmenteN =2d3 M + Lh—-1.

A continuacién se muestran algunas tablas en las que se recoge € nimero de
operaciones necesario (incluyendo productos, sumas y todo tipo de operacién
matematica) y el tiempo empleado para redlizar la comparacion de dos anuncios.
En sucesivas pruebas se iran cambiando los valores de N, M, Lh, ... pararealizar
un estudio comparativo. Cada uno de estos parametros tendra la funcién de
variable en cada una de las tablas, los valores de dicha variable estaran resaltados.
Estas pruebas se han realizado con el algoritmo ‘overaddl.m’, éste tiene algunas
modificaciones con respecto a agoritmo que utilicemos finalmente para la
deteccion en tiempo real, como ya se ha dicho antes. Por ello los valores que
aparecen en las tablas no son indicativos de los que manejaremos en realidad,

especialmente los referentes al tiempo empleado para cada comparacion.

Asi para Lh como variable tendremos.
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Tiempo
Lx/M (N°  Numero de
Lx Lh M _ _ Empleado
Secciones) Operaciones
(seg)
207767 20 65517 65536 4 43426750 3.07
207767 200 65337 65536 4 43420090 3.07
207767 2000 63537 65536 4 43353490 3.19
207767 5000 60537 65536 4 43242490 3.13

Vemos que a aumentar Lh no se obtiene ningun resultado apreciable en el
nimero de operaciones arealizar, y por lo tanto y dado que no se modifica ningun
otro pardmetro € tiempo empleado en la comparaciéon es aproximadamente el
mismo. Esto se debe a los valores que toma cada uno de los parametros que
intervienen en la comparacion. La contribucién de Lh alalongitud de la DFT con

laque sevaatrabgar (N) es muy pequefia

N=M+Lh-1;, M>>Lh; P N»M

N =293 M, aproximadamente.

Por lo tanto, y como se puede observar en la tabla, tanto e nimero de
secciones en que se divide @ anuncio (Lx/M) como la longitud de la DFT a
emplear (N) son los mismos para todos |os casos, independientemente del valor de
Lh. Si se calculara la correlacion de ambas sefiales de forma directa en e tiempo
el parametro Lh s tendria una influencia significativa en € numero de
operaciones a realizar, pero a implementar el algoritmo de convolucién rapida y
trabagjar con DFTs calculadas de forma eficiente (N igual a potencia de dos) nos

encontramos con que lalongitud de la DFT acalcular apenas depende de Lh.

Sin embargo a medida que aumenta Lh la calidad de la comparacion es mucho

mayor, dado que se estdn comparando més muestras, € bloque es cada vez un
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orden de magnitud mayor. Por lo tanto sera mucho més fiable la comparacion

cuanto mayor sealLh.

Por lo tanto se llega a la conclusiéon de que la variable Lh no afecta en gran
medida al nimero de operaciones realizadas a utilizar este método.

Si tomamos como variable M, entonces:

) Tiempo
Lx/M (N°  NUmero de
Lx Lh M N _ _ Empleado
Secciones) Operaciones

(seg)
207767 200 133000 262144 2 08162591 121.82
207767 200 130873 131072 2 47616580 13.78
207767 200 65337 65536 4 43420093 3.23
207767 200 32569 32768 7 36528655 4.19
207767 200 16185 16384 13 34241303 144.54

Podemos observar que a ir modificando el valor de M, también lo hacen N (N
=2d3 M + Lh-1), y por supuesto el nimero de secciones con €l que se trabgja

en cada caso (Lx/M).

En este caso si que hay una dependencia importante del nimero de operaciones
realizadas respecto de la variable M, ya que segun la longitud de las secciones, y
por lo tanto el nimero de éstas, se realizardn mas 0 menos operaciones. De hecho
nuestro algoritmo esta basado fundamentalmente en esta idea, dividir las sefides
muy largas en muchos bloques de pequefia longitud, de forma que € céculo de

las DFT's de estos bloques sea rapido.
De esta manera, si observamos la columna del nimero de operaciones veremos
gue conviene tomar M |o més peguefio posible, ya que cuanto menor es M, menor

es el nimero de operaciones. Sin embargo s atendemos a la columna donde se
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muestra el tiempo empleado en realizar la comparacion nos encontramos con unos
valores contradictorios, de los cuales se deduce que no hay una dependencia
directay proporcional entre M y el tiempo empleado, a igual que lo hay entre M

y el nlmero de operaciones.

Buscando una respuesta para explicar este hecho, se han analizado € ndmero
de operaciones y e tiempo empleado necesarios para realizar cada una de las
operaciones internas del algoritmo de comparacion, més concretamente aquellas
operaciones que intervienen en e bucle FOR con e que implementamos €

agoritmo de Solapamiento y Suma. Estas son tres (se muestran en azul):

MAT=zer os(L, M(L-1)+N);
for i=1:L
DFTX=fft (x(M(i-1)+1:mn(Mi,Lx)),N;
Y=DFTX. *DFTH,;
MAT(i, Me(i-1)+1: M (i -1)+N) =i fEt (Y, N)";
end

En la primera de ellas se calcula la DFT de los bloques en que se divide €l
anuncio a detectar, en la segunda se realiza el producto de las DFTs de ambas
sefides (la DFT del trozo de anuncio que se va extrayendo de la emisora se ha
calculado con anterioridad, fuera del bucle FOR), y por Ultimo se calculala IDFT
de dicho producto y se hace una asignacién de valores. en esta asignacion se va
guardando (en una matriz, por filas) € resultado de correlar cada uno de los
blogques en que se divide el anuncio con la sefial extraida de la emisora, ademas se
hace de forma que en la matriz queden almacenados |os datos con el solapamiento
adecuado para después sumar las filas de dicha matriz, y asi obtener |a correlacion
deseada.

A continuacién mostramos una tabla con los tiempos que se emplean en

gjecutar cada uno de estos comandos, asi como los de los comandos anteriores y

posteriores a bucle:
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Oper aci Op,eraci _ .
Operacion 1| 6n 2 on3 | Suma Total Operaci |Operacig
(DFT)  |(Product (IDFTY PO 1 hucle |, ONSS | N&S Total
0) Asgnam filas iniciales| finales
on)
M = 22,63 13,18 3560 | 71,41
133000 2,58 0,05 13,29 | 15,92 | 87,33 20,59 12,03 | 119,95
M = 461 0,72 1,09 | 6,42
130873 3,19 0,00 0,93 4,12 10,54 0,39 1,10 12,03
0,22 0,00 0,55 0,77
M = 0,16 0,00 0,44 0,60
65337 0,16 0,00 0,44 0,60
0,16 0,00 0,44 0,60 2,57 0,22 1,05 3,84
0,06 0,00 0,21 0,27
0,06 0,00 0,16 0,22
: 0,06 0,00 0,16 0,22
30569 0,06 0,00 0,16 0,22
0,06 0,00 0,16 0,22
0,06 0,00 0,16 0,22
0,06 0,00 0,16 0,22 1,59 0,16 0,44 2,19
0,44 0,00 72,89 | 73,33
0,77 0,00 0,22 0,99
0,44 0,00 0,11 0,55
0,44 0,00 0,11 0,55
0,44 0,00 0,05 0,49
a 0,44 0,00 0,11 0,55
16185 0,44 0,00 0,49 0,93
0,44 0,00 1,49 1,93
0,49 0,00 0,06 0,55
0,49 0,00 3,02 3,51
0,44 0,00 0,11 0,55
0,44 0,00 1,81 2,25
0,39 0,00 1,10 1,49 | 87,67 16,20 28,50 | 132,37

Antes de pasar a comentar los resultados hay que decir que esta tabla es €
resultado de decenas de simulaciones. Los valores que se muestran son indicativos
del proceso, ya que en la mayoria de las simulaciones se han obtenido valores
aproximados en cada una de las celdas. Sin embargo estos tiempos no son
totalmente estables y fijos, como ocurre con € nuimero de operaciones que
siempre toma el mismo valor, sino que dependen en cierta medida del PC con €

que trabajemos. tamano de la memoria virtual, potencia del microprocesador,
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tamaio del sistema de archivos, ... Este hecho se pone especiamente de
manifiesto para la operacion 3 del bucle FOR (IDFT y asignacion de valores), ya
gue incluye la asignacién de un vector de grandes dimensiones a una matriz. O
Sea, s una operacion de escritura en memoria, y por lo tanto su tiempo de
gjecucion es una variable no controlable que a veces toma valores muy altos,

independientemente del tamario del vector.

Se puede observar que los tiempos totales mas bajos se obtienen para M =
65337 y M = 32569, 0 sea, para un nimero de secciones entre 4 y 7, como ya se
vio anteriormente. ParaM = 133000 y M = 130873 €l tamafio de las secciones es
muy grande, pues la sefiad tan solo se divide en dos secciones, por o tanto los
tiempos de clculo de DFT e IDFT son altos, sobre todo en e caso de M =

133000, ya que en este caso €l tamario de N es doble:

M = 133000 b N = 262144
N=293 M+Lh-1;
M = 130873 b N = 131072

Para M = 16185 comienza a aumentar de forma desproporcionada el tiempo
total, ya que €l nimero de veces que se gecuta el bucle es muy superior y por lo
tanto también lo es el nimero de accesos a memoria que implica la operacion 3
del bucle.

Por lo tanto a evaluar € tiempo total empleado para realizar una comparacion
se observa que siempre se obtiene un minimo al utilizar un valor de M tal que €
nimero de secciones varie entre 4 y 7, de ahi que para nuestro algoritmo final de
deteccion se haya optado por tomar los siguientes valores paraM en funcion de la

longitud del anuncio (ya vimos estos val ores anteriormente):

Lx>1572000P M =(2"19)-Lh+ 1P L @5 secciones

1572000 > Lx >786000 P M =(2"18) - Lh+ 1P L @b secciones
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786000 > Lx>393000p M =(2717) -Lh+ 1P L @5 secciones

393000 >Lx>196000pP M =(2716) - Lh+1bP L @b secciones

196000 >Lx>98000 P M =(2*15) - Lh+ 1P L @5 secciones

Lx<98000bp M =(2"14)-Lh+1b L @6 secciones
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4) Optimizacion _de parametros en la comparacion de tramas de

audio:;

Una vez que hemos visto en lineas generales el proceso allevar a cabo pararedizar la
comparacion de dos sefiales audio, estudiaremos algunos de |os pardmetros implicados en
tal proceso, de forma que lleguemos a fijar unos criterios en los que apoyarnos para
decidir cudl es e valor Optimo para cada uno de estos parametros. Tales criterios se
corresponderan con nuestros objetivos principales, la comparacion efectiva de las tramas
de audio con un margen de error pequefio y conseguir que la comparacién y la deteccion

se hagan en tiempo real.

Para conseguir que la probabilidad de error en la comparacion de las sefides sea
peguefia se hace necesario un estudio estadistico, mas o menos complegjo, en € que
analizaremos la representacion estadistica del proceso correlacién cruzada de dos sefiales
a través de una funcion de distribucion.. A través del estudio de dicha funcién de
distribucion estadistica y del ajuste de sus valores conseguiremos llegar al valor 6ptimo
de los parametros implicados en la comparacion de tramas de audio, por este motivo se

incluirddicho andlisis en este capitulo.

Ademas, una vez conocidos los valores éptimos que buscamos podremos implementar
un algoritmo de deteccion con un decisor. En este algoritmo se tratard de afinar todavia
aln maés la probabilidad de error de la comparacion y deteccion. Por Ultimo se realizaran

pruebas para comprobar la eficaciarea de dicho algoritmo.

4.1) Introduccion.

Como ya hemos dicho, una vez estudiado € método de comparacion que
vamos a emplear sdlo nos queda hacerlo Optimo, y esta optimizacion vendra
marcada por dos criterios. El primero de ellos es el de conseguir una comparacion
eficaz, de forma que cuando se comparen dos sefiales que sean iguaes €
comparador nos dé una alarma positiva (en realidad los anuncios nunca van a ser

exactamente iguales, sino que nos referimos a emisiones distintas del mismo
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anuncio publicitario, y por lo tanto habra algunas distorsiones y variaciones en la
amplitud y fase de las sefides), y cuando sean distintas nos dé una aarma
negativa, o simplemente no dé ninguna alarma (con sefides distintas nos
referimos a anuncios publicitarios diferentes). Por lo tanto estamos buscando

reducir el margen de error al minimo.

El segundo criterio es conseguir hacer las comparaciones en un tiempo
suficientemente pequefio como para hacer el seguimiento de una emisora de radio
o television, o sea, trabgjar en tiempo redl.

Uno de los parametros implicados en este proceso de optimizacion es la
frecuencia de muestreo de las sefidles audio con las que trabajamos,; una vez
decidido qué valor es el mejor parala frecuencia de muestreo se fijara dicho valor
para la captura de la sefial de radio o television. El otro parametro a estudiar es e
tiempo durante el cual se capturardn muestras, o 1o que es o mismo el nimero de

muestras necesario para hacer una buena deteccion.

A priori puede parecer que deberiamos encontrar primero el valor éptimo para
el nimero de muestras (o tiempo de captura) a utilizar en la comparacion, con lo
cual se cumpliria e criterio de obtener una comparacion eficaz. Asi,
posteriormente y una vez fijado € nimero de muestras, se buscaria € valor
adecuado para la frecuencia de muestreo, de forma que también se cumpla €
criterio de trabgjar en tiempo real. Sin embargo no es tan trivial, ya que ambos
pardmetros, nimero de muestras y frecuencia de muestreo estan intimamente
relacionados entre si, y por lo tanto no se puede hacer una correspondendia
univoca entre parametrosy criterios.

N° de muestras = Frecuencia de Muestreo x Tiempo de Captura
Lh=FsxTc

Aqui vemos que € nimero de muestras no viene determinado sélo por el
tiempo de captura, sino también por la frecuencia de muestreo, por o tanto no se
puede fijar primero € ndimero de muestras para cumplir un criterio y después
variar la frecuencia de muestreo para cumplir € otro, pues a cambiar la
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4.2)

frecuencia de muestreo cambiariamos de nuevo € nimero de muestras. Por €llo
habra que hacer un andlisis con detenimiento y llegar a una solucion de

COMpPromiso.

Nos interesa conseguir un valor ato para el nimero de muestras, de forma que
la calidad de la comparacion sea buena, por otra parte también nos interesa
obtener un valor bgjo para tal parametro, de manera que €l tiempo de procesado
sea lo menor posible. Esto mismo ocurre con la frecuencia de muestreo, pues
VEmos que son parametros directamente proporcional es.

Optimizacion de par ametr os.

A continuacion analizaremos cualitativamente los principales parametros que
intervienen en el algoritmo de comparacién de tramas de audio. Se hara un
andlisis por separado de cada uno de €llos en la medida de lo posible, ya que
ambos estan intimamente relacionados, como se ha podido comprobar

anteriormente.

Hay otros pardmetros comos son €l nimero de canales a utilizar para la sefial
audio, un solo cana (mono) o dos canales (estéreo), y €l nimero de bits a utilizar
para codificar cada muestra, ocho bits (un byte) o dieciseis bits (dos bytes), que
influyen decisivamente en la calidad de la forma de onda. Sin embargo para
nuestra aplicacion no ofrecen ninguna ventaja, sino todo lo contrario como se ha
comentado con anterioridad. De ahi que estos parametros se hayan fijado a priori,

utilizando un solo canal y ocho bits por muestra.

4.2.1) Estudio delafrecuencia de muestreo:

Los archivos de audio digital pueden grabarse seleccionando la frecuencia de
muestreo deseada. A medida que aumenta la frecuencia de muestreo, aumenta la

calidad del sonido, de forma que debe ser lo suficientemente ata para que los
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sonidos de ata frecuencia puedan recogerse con precision. Sin embargo, para
aplicaciones como la que nos ocupa, existe una razén para no utilizar las
frecuencias de muestreo mas dltas, y ésta es que las frecuencias de muestreo altas
necesitan gran capacidad de almacenamiento y por lo tanto un mayor tiempo de
procesado. Ademas la degradacion en la calidad no afecta a la probabilidad de
error en la comparacion, pues no nos interesa escuchar €l anuncio, sino detectar su

emision.

Segun €l teorema de Nyquist, es posible repetir con exactitud una forma de
onda s la frecuencia de muestreo es como minimo el doble de la frecuencia de la
componente de mayor frecuencia Si no se cumple e teorema de Nyquist se
produce un fendmeno denominado ‘aliasing’, que consiste en € solapamiento de
muestras en el dominio de la frecuencia. Este solapamiento del espectro se traduce
en una fuerte distorsion en el dominio temporal y en una degradacion irreversible
de la calidad. Por lo tanto para reproducir la voz humana con un minimo de

calidad se exige a menos una frecuencia de muestreo de 8 KHz.

Sin embargo para la comparacién de muestras de audio nos da igua que haya
‘aliasing’, por lo tanto no hay nada que nos impida trabajar con frecuencias de
muestreo inferiores a 8 KHz. De hecho las pruebas realizadas para encontrar la
frecuencia de muestreo 6ptima se han llevado a cabo paralos siguientes valores de
frecuencia 4 KHz, 8 KHz, 11,025 KHz, 22,050 KHz y 44,1 KHz. Todos los
valores, excepto el de 4 KHz, son valores normalizados, que se pueden configurar
en la Sound Blaster y en el Wave Studio sin ninguna dificultad, ya que son valores

muy habituales en la reproduccion de sefia es audio.

Para tomar muestras a una velocidad de 4000 Hz ha sido necesario crear una
rutina, que no hace otra cosa que tomar una de cada dos muestras procedentes de
una sefial muestreada a 8000 Hz. Este proceso se conoce con € nombre de
‘diezmado’, y las operaciones implicadas apenas consumen recursos,
consiguiendo reducir ala mitad el nimero de muestras del anuncio almacenado y
por lo tanto disminuyendo de manera considerable el tiempo de procesado. En
contrapartida e tiempo de captura de muestras de la emisora aumentara a doble,
lo cual apenas incrementa el tiempo de comparacion. Por lo tanto dicha frecuencia

89




DETECCION DE TRAMAS DE AUDIO CON SOUNDBLASTER

de muestreo nos ofrece una gran ventgja, 1o cual quedard demostrado mas
adelante, cuando se analicen de forma cuantitativa los resultados de las pruebas
llevadas a cabo para cada pareja de valores ‘frecuencia de muestreo — tiempo de

captura’.

A continuacién se muestran las gréficas del mismo anuncio grabado con
distintas frecuencias de muestreo, de forma que se puede comprobar como varia €l

ndimero de muestras en funcion de la frecuencia:

a) Fs=44.1KHz

a5 1 15 2 25 3 35 4 45 5
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b) Fs=22.05 KHz
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c) Fs=8.0KHz
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d) Fs=4.0KHz

06 - .

_D:g L i L L L L i L
a 500 1000 1500 2000 2500 3000 3500 4008 4500

Se puede comprobar como disminuye el nimero de muestras a medida que
bajamos la frecuencia de muestreo, sin embargo se sigue conservando la forma de
onda para las frecuencias de muestreo bajas ( 4 KHz), y por lo tanto sigue siendo

util paratrabajar con ella.

4.2.2) Analisisdelalongitud detrama:

Este es el principal pardmetro de nuestro estudio, €l cual va a estar muy ligado
con la frecuencia de muestreo y con € tiempo de captura como hemos dicho
antes, pues su valor viene dado por €l de estas dos variables. Ademas €l nimero
de muestras con el que trabgemos va a determinar tanto la calidad de las
comparaciones como €l tiempo necesario para cada una de éllas, y por lo tanto €

tiempo total para una deteccion.
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En los algoritmos que se han implementado ésta variable esta representada por
Lh, que es la longitud de la sefia corta que interviene en la correlacion. En el

algoritmo final Lh se define mediante una expresion que ya hemos visto:

Lh=Fs* Tc; Fs© Frecuencia de muestreo.
Tc© Tiempo de captura de muestras de la

emisora.

Sin embargo pararealizar las pruebas no se trabaja adquiriendo muestras de la
emisora, Sino que se trabagja con formas de onda grabadas y preparadas para
realizar este tipo de andlisis, por lo tanto e valor Lh no viene definido por otras
dos variables, sino que es una variable con la que jugar hasta que se encuentre un
valor gue se aproxime al Optimo, ya que es muy dificil encontrar el éptimo de
forma exacta. Dicho valor sera e menor nimero de muestras necesarias para
obtener una correlacion o comparacion con la calidad suficiente como para decidir
si dicha comparacion es positiva 0 no. Esto es una correlacion con una calidad
suficiente para fijar un umbral maximo, tal que cuando algun coeficiente de
correlacion supere dicho umbral se deba a que se estéan comparando las mismas
formas de onda. Por supuesto sera tanto mas fécil calcular dicho umbral cuanto
mayor sea el nimero de muestras a comparar, lo cua es contraproducente con la
idea de procesado en tiempo real.

Las comparaciones nunca se realizan con los mismos anuncios, Sino con
diferentes emisiones de estos, por lo tanto nunca dos formas de onda a comparar
serén totalmente iguales, en cuyo caso se deberia obtener un maximo igua ala
unidad, sino que habra variaciones en la amplitud y fase de las muestras. Este
hecho hace que no sea nada f&cil encontrar € valor éptimo para la longitud de la
trama a comparar, y por lo tanto que haya un margen de error superior a que
exige la aplicacion que tratamos de desarrollar.

Este es e motivo por el que habra gue buscar alguna solucién en el algoritmo

decisor, y ésta no es otra que hacer que €l tiempo de comparacién sea muy corto,
de forma que a lo largo de la emisién de un anuncio se puedan readlizar varias
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4.3)

comparaciones. De esta manera se consigue reducir muchissmo e margen de

error.

Necesidad de un estudio estadistico:

Para poder medir este error del que estamos hablando no basta con hacer
algunas comparaciones y contabilizar el nimero de éxitosy fracasos del algoritmo
de comparacion, sino que habra que llevar a cabo cientos de comparaciones, o 1o
gue es lo mismo, hacer un estudio estadistico del proceso, de forma gque la funcion
error quede bien definida. Asi, su valor serd muy aproximado a la realidad y
podremos decidir qué frecuencia de muestreo y qué tiempo de captura son los que
méas nos convienen en funcion de los resultados obtenidos tras el andlisis
estadistico.

Por lo tanto todas las pruebas que hemos mencionado hasta ahora no tienen
otro fin que & de desarrollar un método estadistico que nos permita valorar de
forma cuantitativa €l proceso de comparacion y en definitiva la aplicacion que se

Ileva a cabo.

Asi €l objetivo que se persigue ahora es gjustar los valores de la correlacion a
una funcién de distribucién, de forma que posteriormente se tenga un proceso
monitorizado del que se puedan obtener las probabilidades de deteccion correcta,
deteccion incorrecta, fallo, ...

Para gjustar dicha funcién de distribucion haremos maitiples pruebas con
varios anuncios. Asi, se grabarén diferentes emisiones de una misma emisora, y
también de distintas emisoras, del mismo anuncio, de manera que nos acerquemos
lo méas posible a caso real, y que la varianza del proceso estadistico que estamos

calculando sea pequefia.

Ademés esto lo haremos para distintas frecuencias de muestreo y distintas

longitudes de |la sefial a comparar, de manera que para cada pareja frecuencia de
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4.4)

muestreo-tiempo de captura de sefial se obtendra una curva de de distribucion de
probabilidad distinta, y consecuentemente diferentes probabilidades de deteccidén
correcta e incorrecta. Asi sabremos cudl es la longitud de trama de audio minima
necesaria para obtener la calidad deseada en el proceso de correlaciéon. Con este
valor y examinando las distintas curvas obtenidas serd muy sencillo escoger la

pareja de valores frecuencia-tiempo de captura mas apropiada a nuestro objetivo.

Representacion estadistica del proceso de correlacion:

A continuacion se va a hacer un breve repaso de algunas de las caracteristicas
del proceso correlacion, mas particularmente del valor absoluto de la correlacion
normalizada, pues es con este valor con el que estamos trabajando. Por |o tanto se
estudiara el valor de los coeficientes de correlacion para decidir qué funcién de
distribucion probabilistica puede gjustarse a dichos valores, y por lo tanto ser

representativa del proceso de comparacién de dos tramas de audio.

4.4.1) Introduccién. Andlisis del proceso correlacion:

En los capitulos 2 y 3 de este documento se ha hablado del proceso de
correlacion entre dos sefiales y de sus propiedades, y se ha hecho un estudio
pormenorizado de su célculo. Sin embargo lo que mas nos interesa en este
momento es el valor que alcanza cada uno de los coeficientes de correlacion, de

forma gue obtengamos los limites superior e inferior de dichos coeficientes.

Y avimos que se hacia hecesario normalizar 1os coeficientes de correlacién, de
forma que se obtenga un valor maximo equivalente a la unidad para una
comparacion de dos sefides idénticas, y dicho valor se aproxime a cero para la
comparacion de sefiales que sean desiguales. Asi, aplicando la normalizacion
adecuada a los coeficientes de correlacién se conseguira que los limites inferior y
superior sean 0y 1 respectivamente.
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También se vio que si una de las dos secuencias implicadas en el célculo de la
correlacion cruzada se escala, la forma de la correlacion no cambia, sino que
simplemente se produce un escalado de la misma de acuerdo con el escalado
realizado sobre las secuencias originales. Asi pues, es conveniente normalizar la

secuencia de correlacion cruzada a rango entre—1y 1.

Cuando se estudiaron las propiedades de la funcion correlacion se pudo

observar que la correlacion cruzada verifica que:
Iy £ (ra(O)1,(0) 2 = (ExE))"
Y en el caso especia de que y(n) = x(n) entonces.
Ir ()] £ 1(0) = Ex

Entonces el valor maximo de la correlacion cruzada es igual alaraiz cuadrada
del producto de las energias de las sefides a comparar. De esta forma se consigue
gue los coeficientes de correlacion estén comprendidos entre —1 y 1. Llegados a
este punto nos encontramos con multitud de funciones de distribucién
probabilistica validas para representar al proceso, pues €l Unico requisito que hay

gue cumplir es que el dominio de ladistribucion sea (-1,1).

Recordemos, sin embargo, que para comparar dos sefiales no nos conviene
trabajar con nlmeros negativos, ya que € proceso de comparacion y deteccion se
complica demasiado. Por lo tanto, lo ideal es trabgjar con un dominio
comprendido entre 0 y 1. Por esta razdn, para nuestro objetivos, es adecuado
normalizar la correlacion cruzada entre O y 1, lo cual se consigue trabajando con

el vaor absoluto de la correlacion cruzada normalizada, que se define como:

I sy (] = Iy () x(O)ryy (0) Y] £ 1

Entonces estamos buscando una funcion de distribucion probabilistica que se

ajuste a las condiciones vistas, 0 sea, cuyo dominio venga dado por €l valor (0,1).
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Asi, lafuncion que se gjusta a estos requisitos es la funcion Beta, que no siendo de
las funciones mas comunes o utilizadas si que es muy adecuada para representar
estadisticamente €l valor absoluto del proceso correlacion cruzada normalizada. A
continuacién se analizaran la funcién Beta 'y sus parametros y caracteristicas, de
forma que quede claro cémo se gjusta € proceso de comparacién o correlacion a
lafuncion Betay como se pueden calcular las probabilidades de acierto y de error

de manera monitorizada por €l proceso estadistico.

4.4.2) Funcién dedistribucion Beta. Caracteristicasy ajuste.

La funcion de distribucion Beta estd relacionada con otras distribuciones
continuas que se definen en un intervalo infinito, en concreto con la distribucién
Gamma (de hecho esta relacion se define a través de la funcion Gamma de Euler).
Por este motivo vamos a definir en primer lugar la distribucién Gamma, y después

pasaremos a hablar de la funcién de distribucion Beta:

a Distribucién Gamma:

Esta distribucion depende de dos pardmetros | y k denominados parametros de
escala y de forma, respectivamente. Es decir, a variar k varia la forma de la

distribucion, mientras que a variar | solo variala escala de la distribucion.

&
‘i k-1 -Ax

f(x)=r(k)x e D<x <0, A0,k >0

Donde la funcion Gamma de p>0, G (p), viene dada por:

T(p)=[x*" e dx
0

97




DETECCION DE TRAMAS DE AUDIO CON SOUNDBLASTER

Si p = 1/2 entonces se tiene que G(1/2) = p.
Si p > 1 entonces se tiene que G(p) = (p-1)Ep-1).
Si p es entero, entonces se cumple que G (p)=(p-1)!.

Si definimos € valor del parametro | en funcion del pardmetro k y del
pardmetro msegun la expresion | = k/m, se tiene que la funcion de densidad se

escribe:

k k
LN E] e
J(x) [F(k}][,m] e

En esta expresion, €l parametro mdetermina la localizacion de la distribucién
(mes la media de la distribucién Gamma), y el cociente m%k determina la forma

de ladistribucion (m%/k es lavariancia de la distribucion Gamma).

Esta distribucién es usada para modelar datos que presentan asimetria positiva.

V eamos algunos casos particul ares:
Parak = 1 setiene ladistribucion exponencial.
Parak =1y m= 1 setieneladistribucion exponencial estandar .

Para k = n/2 y m= n se tiene la distribucion ji-cuadrado con n grados de

libertad.
Esta distribucion se ha aplicado a los tiempos de vida de sistemas eléctricos y
mecanicos, a la abundancia de especies animales, a periodos de incubacion de

enfermedades infecciosas, etc.

En el siguiente gréafico se muestran dos funciones de densidad Gamma,
una con pardmetros de escala (Scale) y de forma (Shape) igual a 30y otra
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con parametro de escala 10 y parametro de formas.

o Distribucion Beta:

Las distribuciones de probabilidad continuas normalmente se definen como
funciones distintas de cero en un intervalo infinito, pero es muy Util disponer de
otra clase de distribuciones que se puedan usar para modelar fendmenos
restringidos a un intervalo finito de valores posibles. Una distribucion de esta
clase, la distribucién Beta, es muy Util para modelar e comportamiento
probabilistico de determinadas variables aeatorias, como las proporciones, o
como la correlacion normalizada de dos tramas de audio, limitadas a caer en €
intervalo (0,1).

Como hemos dicho anteriormente la distribucion Beta estd muy relacionada

con lafuncion Gamma de Euler, veamos su forma funcional:

f(X)= _Ga+b) x*'@x"? o0<x<1
Ga) Gb)

=0 x<0,x>1

donde a y b son constantes positivas.
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La distribucién Beta depende de dos parametros, p (forma) y g (escala), ambos
positivos. Se denomina B(p,q).

1

-z 0<x<
Bip.gq)

Flx) =

Donde la funcion Beta B(p,q) viene dada, parap y g positivos, por:
B(p.g) =[x (1= 0" dx

La funcion Beta tiene la siguiente propiedad, a través de la cua se relaciona

con lafuncién Gamma.

_TipTig)
[ip+ag)

Bip.q)
Ladistribucion B(1,1) equivale aladistribucion Uniforme U(0,1).

En lasiguiente figura se presentan tres funciones de densidad Beta, cada

unade ellas con parametros p (Shape 1) y q (Shape 2) distintos.
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En los ultimos afios la distribucién beta ha encontrado importantes aplicaciones
en la inferencia bayesiana, donde los parametros se consideran como variables
dleatorias y existe la necesidad de tener una densidad de probabilidad |o
suficientemente flexible para el pardmetro q de la distribucién binomial, que toma
valores distintos de cero solo en e intervalo de 0 a 1. Por flexible nos referimos a
que la densidad de probabilidad puede tomar una amplia variedad de formas
diferentes, asi puede tomar las formas vistas en la gréfica, la forma de una
distribucion Uniforme, U(0,1), ..., como se podra comprobar en el siguiente

capitulo.

Este hecho hace que précticamente se pueda modelar cualquier proceso cuyos

valores varien entre cero y uno con lafuncién de distribucion Beta.

Después de ver algunas caracteristicas de la funcién de distribucion Beta
pasaremos a estudiar sus pardmetros y la forma de modelar nuestro proceso a
través de dicha funcion. Para ello vamos a estudiar antes las rutinas existentes en

Matlab paratrabajar con lafuncion Beta:

o BETAFIT.

Calculalos pardmetros (p y ) y sus intervalos de confianza para una serie de
datos que tengan una distribucion probabilistica Beta.

Betafit(x) devuelve la estimacién de maxima verosimilitud de los parametros

de ladistribucién beta, cuyos datos se pasan como vector de entrada, .

[phat,pci] = betafit(x,apha) da la estimacion de maxima verosimilitud de los
pardmetros, asi como un intervalo de confianza para cada parametro dado por un
porcentgje del 100(1-alpha). Los datos se dan en € vector de entrada, x. El
parametro alpha es opcional, y por defecto su valor es 0.05, correspondiendo a un

intervalo de confianza del 95 %.
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o BETAPDF.

Calculalafuncion densidad de probabilidad Beta.

Y = Betapdf(x,ab) devuelve la funcion densidad de probabilidad Beta, de
pardmetros ay b, paralos valores de abcisas definidos en x. El tamafio de Y es €
mismo que el del vector x.

o BETACDF.

Calculalafuncion de distribucion acumulativa Beta.

P = Betacdf(x,ab) devuelve la funcion de distribucion acumulativa para una
funcion Beta de pardametros a'y b en los puntos designados por € vector x. El
tamafio de P es el mismo que el del vector x.

o BETAINV.

Calculalainversade lafuncién de distribucion acumul ativa Beta.

X = Betainv(p,ab) devuelve la inversa de la funciéon de distribucion
acumulativa para una funcién Beta de parametros a 'y b en los puntos designados
por el vector x. El tamafio de P es el mismo que el del vector x.

BETAINV utilizael método de Newton para converger a esta solucion.

o BETARND.

Genera matrices con nimeros al eatorios que siguen una distribucion Beta.

R = Betarnd(a,b) genera una matriz con nimeros aleatorios que siguen una

distribucion Beta con pardmetros ay b.
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o BETASTAT.

Caculalamediay lavarianza para una distribucién Beta dada.

[M,V] = Betastat(a,b) devuelve la media y la varianza de la funcion de

distribucion Beta de parametros ay b.

Para este proyecto no es necesario emplear todas las rutinas vistas, sino algunas
de ellas, especialmente aquella que nos permite gjustar unos determinados datos a
una funcion de distribucion Beta (“ betafit”), devolviéndonos como argumentos de
salida los pardmetros de la distribucién. También se obtiene como argumento de
salida un intervalo de confianza, que podemos elegir en cierto modo con el
parametro de entrada “alpha”, aunque dicho dato no sera necesario.

A continuacién se va a describir € proceso a seguir para gjustar los datos
obtenidos en alguna de las pruebas de comparacion de tramas de audio a una
funcion de probabilidad Beta, en el proximo capitulo se hablard con més

detenimiento de cada una de estas pruebas, asi como de sus resultados.

Supongamos que realizamos varias comparaciones con distintas emisiones del
mismo anuncio publicitario, todas con la misma frecuencia de muestreo, y que
para todas las comparaciones se utiliza e mismo nimero de muestras a comparar.
Entonces tras hacer cada comparacion, con la funcién “overaddl”,
almacenaremos €l maximo coeficiente de correlacion por un lado y cincuenta
coeficientes tomados a eatoriamente de la funcion correlacion por otro lado (en
estos cincuenta valores nunca se incluira el maximo coeficiente de correlacion ni

ninguno de los val ores adyacentes, ya que esto podria conducir a errores).

Si realizamos veinte comparaciones obtendremos dos vectores, €l primero de
ellos formado por los veinte maximos coeficientes de correlacion. Este vector es
representativo de las comparaciones positivas y nos da una ligera idea de cual
debe ser el umbral de deteccidn que marque € criterio de comparacién positiva o
negativa. El segundo vector estara formado por 1000 valores aeatorios, todos
distintos del méximo coeficiente de correlacion de cada una de las comparaciones.
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Este vector representa a las comparaciones negativas, ya que esta formado por

valores correspondientes a comparaciones de dos trozos de sefia distintos.

Asi, con cada uno de estos vectores se obtendra una funcion de distribucion
Beta con la funcién Betafit, ala cual se le pasara como argumento de entrada cada
uno de los vectores y nos devolvera como argumentos de salida los pardmetros de

cada una de |las dos distribuciones.

Una vez conocidos los pardmetros de una funcién de distribucion Beta es muy
facil obtener su forma con la funcién Betapdf. La forma de ambas funciones de
distribucion es féacil de imaginar, pues la correspondiente a los maximos
coeficientes de correlacion tendrd un maximo cercano a la unidad del ge de
abscisas, y la correspondiente a los coeficientes de correlacion aleatorios tendra

dicho maximo proximo a origen. Seguidamente se muestra una de estas gréficas

como gemplo:

Una vez obtenidas dichas gréficas solo hay que saber leer en ellas, pues paraun

umbral dado y con la funcién Betacdf se calcula de forma répida y sencilla
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cualquier probabilidad, entre ellas la probabilidad de falsa alarma (probabilidad de
gue no se emita €l anuncio y € detector contabilice una deteccién) y la
probabilidad de pérdida (probabilidad de que se emita e anuncio y nuestro
algoritmo no lo detecte). Con estas probabilidades, para las que nos fijaremos
unos valores objetivo, y eligiendo €l umbral de decisién adecuado, sera muy
sencillo llegar a una conclusion en cuanto a la frecuencia de muestreo y el tiempo

de captura optimos.

4.4.3) Pruebasrealizadas. Probabilidad de pérdiday defalsa alar ma.

A continuacion se veran los resultados de los experimentos realizados,
mostrandose cada una de las graficas obtenidas para cada pargja frecuencia de
muestreo-tiempo de captura. Asimismo también se va a dar un valor umbral, que
se corresponde en cada caso con € valor de abscisas del punto en e que se
produce €l cruce de las dos curvas, y las probabilidades de pérdida y falsa alarma
gue se obtienen para dicho umbral.

Hay gue tener en cuenta que los umbrales que se van a mostrar con cada figura
no son los umbrales dptimos, dado que umbral Gptimo sera aquel que proporcione
valores para ambas probabilidades cercanos a objetivo marcado. A priori, para
este objetivo vamos a fijar un valor bastante estricto, de forma que sea
préacticamente imposible tener una falsa deteccion o una pérdida de deteccién. El
limite inferior de ambas probabilidades con el que trataremos de trabajar sera de 1
x 10 ", por lo tanto el umbral escogido para cada una de las parejas frecuencia-
tiempo no deberia ser € correspondiente al cruce de ambas distribuciones, sino
gue se debe jugar con varios valores hasta que nos aproximemos a objetivo
buscado. Sin embargo este proceso seria muy engorroso debido al elevado nimero
de experimentos, asi que tomando el umbral de decisién como e punto en e que
se cortan ambas curvas conseguiremos hacernos una idea muy aproximada de
cuales son la frecuencia de muestreo y el tiempo de captura éptimo, entonces sera

el momento de jugar con el umbral para encontrar |os valores deseados.
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Para realizar estos experimentos nos hemos valido de varias rutinas
implementadas en Matlab, cuyo codigo se mostrara al final de este documento. En
estos codigos se podra comprobar que no se han realizado un experimento por
cada paregja frecuencia-tiempo, ya que algunos de ellos no tienen ningun sentido
debido a que es imposible trabagjar en tiempo real. Asi, para una frecuencia de
muestreo de 44.1 KHz se han hecho algunos experimentos a modo de ilustracion,
pero resulta evidente que no va a ser esta nuestra frecuencia de muestreo éptima,
ya que conlleva un elevadisimo nimero de muestras que hacen imposible trabajar
en tiempo real.

Para la realizacion de los experimentos se han realizado 12 grabaciones
correspondientes a cuatro anuncios distintos, de forma que a cada anuncio
publicitario le corresponden tres grabaciones, dos de €ellas son distintas emisiones
del anuncio de la misma emisora y la tercera se ha grabado de una emisora

diferente, de forma que las pruebas arealizar sean |o més objetivas posible.

Para cada pareja frecuencia-tiempo vamos a obtener 24 valores del maximo
coeficiente de correlacion y 1200 valores aeatorios de dicha correlacion. Estos se
obtendran comparando una emisién de cada anuncio con cada una de las otras dos
hasta tres veces, por |o tanto se realizarén seis comparaciones por cada anuncio,
que multiplicadas por cuatro anuncios dan como resultado un total de 24

comparaciones para cada pareja frecuencia-tiempo.

Para cada comparacion o correlacion salvaremos |os siguientes valores:

Maximo de los coeficientes de correlacion, Util para establecer un
umbral que nos dé la probabilidad de deteccion, asi como el valor de la

abscisa para el que se obtiene.

Cincuenta coeficientes tomados aeatoriamente de la funcién
correlacion  resultante, exceptuando e maximo coeficiente de
correlacion y los valores que resultan a su alrededor en unalongitud de
Lh muestras, pues estos pueden falsear € gjuste de la funcion densidad
de probabilidad.
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Esto lo haremos para distintas frecuencias de muestreo y distintas duraciones
de la sefial tomada de la radio como ya hemos dicho, o sea se hard una simulacion
para cada una de las pargjas resultantes de tomar una frecuencia y un tiempo de

captura. Estos son |los valores con los que vamos a trabajar:

2 g 44100 KHz
R 22.050 "
12 " 11.025 *

8.000 "
1128 " 4000 "

o Resultadosdelos experimentosrealizados:

A continuacién mostramos los resultados obtenidos para cada pareja frecuencia

de muestreo-tiempo de captura.
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Fs=44100; Tc= 1128 seg
Umbral = 0.6745; Pérdida = 0.0163; Falarm =0.0219

25

a0 |

Fs=44100; Tc= 1/64 seg
Umbral = 0.6126; Pérdida = 0.0125; Falarm =0.0142

a0 : : : : : : : , :
25 |
20 |
15|
10} i
5 |
a .S
0 g1 02 03 04 05 06 07 08 049 1

108




DETECCION DE TRAMAS DE AUDIO CON SOUNDBLASTER

25

Fs=22050; Tc= 1128 seg
Umbral = 0.6641; Pérdida

0.0172; Falarm

=0. 0228
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Fs= 22050 Hz; Tc = 1132 seg
Umbral = 0.5572; Pérdida = 0.0047; Falarm =0.0050
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Fs= 11025 Hz; Te = 1/1128 seg
Umbral = 0.6565; Pérdida = 0.0098; Falarm =0.0154
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Fs= 11025 Hz; Tc = 1164 seg
Umbral = 0.55834; Pérdida = 0.0108; Falarm =0.0119

Fs= 110256 Hz; Tc = 1132 seg
Umbral = 0.4729; Pérdida = 0.0061; Falarm =0.0059
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Fs= 11025 Hz; Tc = 1/16 seg
Umbral = 0.3579%; Pérdida = 0.0156; Falarm =0.0097

Fs=8000 Hz; Tc=1/128 seg
Umbral = 0.6703; Pérdida = 0.0095; Falarm =0.0186
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Fs= 8000 Hz; Tc= 164 seg
Umbral = 0.5548; Pérdida = 0.0127; Falarm =0.0170

Fs= 8000 Hz; Tc= 1132 seg
Umbral = 0.4670; Pérdida = 0.0069; Falarm =0.0064
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Fs=8000Hz; Tc=1/16 seg
Umbral = 0.3544; Pérdida = 0.0095; Falarm =0.0068

F==8000 Hz; Tc=1i8 seg
Umbral = 0.2809; Pérdida = 0.0059; Falarm =0.0033

15 T T T T T T T T T

10 b i
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Fs=4000 Hz; Tc=1/128 seg
Umbral = 0.7121; Pérdida

0.003%9; Falarm =0.0119%

Fs= 4000 Hz; Tc= 1164 seg
Umbral = 0.533%; Pérdida

0.0124; Falarm =0. 0163
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Fs= 4000 Hz; Tc= 1132 seg
Umbral = 0.4538; Pérdida

0.0084; Falarm =0. 0103

Fs= 4000 Hz; Tc= 1116 seg

Umbral = 0.3702; Pérdida

0.0061; Falarm =0. 0053
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Fs=4000 Hz; Tc=1i8 seg
Umbral = 0.2839; Pérdida = 0.0056; Falarm =0.0042

Fg=4000 Hz; Tc=1/4 seg
Umbral = 0.2218; Pérdida = 0.0061; Falarm =0.0034
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En la cabecera de cada gréfica se han incluido los datos correspondientes a
cada una de €llas, incluyendo los valores de la pargja frecuencia de muestreo-
tiempo de captura, asi como € umbral de deteccion y las probabilidades de
pérdida y falsa alarma. Se han resaltado en color rojo los mejores valores para
cada valor de frecuencia de muestreo, de forma que se pueda hacer un rapido
andlisis con solo echar un vistazo. En el siguiente apartado comentaremos los

resultados obtenidos.

4.4.4) Resultadosy conclusiones.

Como se acaba de decir, los mejores valores para cada frecuencia entre las
pruebas realizadas se han resaltado en rojo, estos son:

Frecuencia  Tcaptura Umbral Ppérdida Pfalarma
4KHz Yaseg 0.2218 0.0061 0.0034
4 KHz 1/8 seg 0.2839 0.0056 0.0034
8 KHz 1/8 seg 0.2809 0.0059 0.0033
11,025 KHz 1/32 seg 0.4729 0.0061 0.0059
22,050 KHz 1/32 seg 0.5572 0.0047 0.0050
44,1 KHz 1/64 seg 0.6126 0.0125 0.0142

De estos valores podemos descartar la mayoria, pues no debemos olvidar que
intentamos trabajar en tiempo real. Por |o tanto descartamos todas | as frecuencias,
excepto 4 y 8 KHz, debido a que para una frecuencia de 11025 Hz o superior €l
nimero de muestras de cada anuncio es muy alto y e tiempo de procesado
aumenta considerablemente, |o cual se ha podido comprobar durante larealizacién

de las pruebas.

Nos quedamos por o tanto con tres opciones, de éstas también se descarta la

correspondiente a4 KHz y tiempo de captura igual a un octavo de segundo, pues
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si hacemos los céalculos el nimero de muestras a comparar es de 500 muestras,
mientras que para las otras dos opciones es de 1000 muestras, resultando este

altimo nimero de muestras mucho mas adecuado para la calidad de la correlacion.

De esta manera sélo nos quedan dos opciones entre las que elegir, en ambas €l
nimero de muestras a comparar es de 1000 muestras y los valores que se obtienen
para las probabilidades son muy parecidos. Sin embargo trabgjando con una
frecuencia de muestreo de 4 KHz e tiempo empleado en la comparaciéon es
menor, dado que & anuncio que tenemos almacenado tiene la mitad de muestras
totales que con 8 KHz. A priori este motivo no deberia ser decisivo en nuestra
eleccion, pues con ambas frecuencias se puede realizar mas de una comparacion
en € tiempo que dura cualquier anuncio publicitario que se emita hoy en dia, por
lo tanto con ambas se puede trabajar en tiempo real.

Sin embargo, como se puede adivinar observando los valores obtenidos
estamos muy lejos del objetivo marcado para la probabilidad de pérdida y falsa
alarma, de forma que haciendo una comparacion de un trozo de cada anuncio que
se emita con € anuncio gque tenemos almacenado, €l nimero de errores que se
obtiene es muy alto, o sea, nuestro algoritmo no funciona. Este hecho hace que
tengamos que buscar alguna solucién, y la que se ha adoptado es la de hacer més
de una comparacién por cada anuncio que se emita y plantear un algoritmo de
decision adecuado para que la probabilidad de error sea minima. De estaforma, la
probabilidad de error equivale a producto de las probabilidades de error de todas
las comparaciones que se hagan por cada emisién de un anuncio, la probabilidad
conjunta equivale al producto de las probabilidades marginal es cuando |0s sucesos
son independientes, y en este caso |o son.

Asi, sl se muestrea a 4 KHz se pueden realizar mas comparaciones en el tiempo
gue dura un anuncio que si muestreamos a 8 KHz, por lo tanto la frecuencia
escogida para implementar nuestra aplicacion es 4 KHz, y € tiempo de captura es
0.25 segundos, lo cua equivale a decir que Lh = 1000 muestras. Con esta
frecuencia de muestreo se estara introduciendo aliasing en e dominio de la

frecuencia, pero ya hemos visto antes que no nos afecta para nuestro fin.
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4.5)

Tan sdlo nos queda ya por definir e agoritmo de deteccién y el umbral

optimo, y esto eslo siguiente que se vaaver.

Condiciones del decisor y umbral de deteccion.

A continuacion se va a andlizar larutina principal de este proyecto, estudiando
los procesos a llevar a cabo para la deteccion adecuada de anuncios publicitarios.
También se tratara con detenimiento el método utilizado para capturar los datos

con los que se ha de trabajar desde Matlab en tiempo real.

4.5.1) Introduccion.

Como ya hemos dicho nuestro objetivo es detectar anuncios en FM 6 AM.
Trabajaremos con una tasa de muestreo de 4 KHz y €l trozo de sefial que iremos
capturando de la emisora de radio sera de 1/4 seg (Lh=1000). Trataremos de

detectar un anuncio solamente en una emisora en tiempo real.

Para ello se ha implementado un programa principal, cuyo cédigo se vera
posteriormente, desde el cual se hacen llamadas a cada una de las subrutinas que
hemos visto, especialmente a la de comparacion de dos tramas de audio, ya que,
como hemos adelantado, se tratara de hacer todas las comparaciones posibles en el
tiempo de duracion del anuncio.

El proceso que lleva a cabo este programa o rutina principal es el siguiente:

1) Iniciaizacion de todos las constantes y variables que son necesarias.
Las constantes Ex (energia de las muestras del  anuncio a detectar, €l
cual tenemos grabado) y M (tamarfio de las secciones en que se divide €
anuncio para implementar el algoritmo Overlapp & Add) se han
calculado previamente y se pasan como parametros de entrada.
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2)

3)

4)

5)

6)

Se captura un trozo de sefial de una emisora de radio, la que se tenga
sintonizada para la deteccién del anuncio. Este trozo de sefid tendra
1000 muestras, ya que la captura se realiza a una frecuencia de 4000

muestras/seg. durante 0.25 segundos.

Se compara la sefia capturada con el anuncio que tenemos grabado a
través e proceso de comparaciéon que ya hemos visto, la correlacién

cruzada.

Si la comparacién es positiva, 0 sea, hay un fragmento del anuncio que
tenemos grabado que coincide con la sefia capturada, entonces se entra
en el bucle de deteccion positiva. Si la comparacion es negativa, se
vuelve a punto 2).

S se entra en € bucle de deteccion positiva se hace préctimente lo
mismo, se seguira capturando sefial de la emisora de radio y se
comparara con el anuncio, asi hasta que e anuncio finalice. Una vez en
este bucle se evaluardn ciertos parametros de cada una de las
comparaciones que se van sucediendo y en funcién de dichos
parametros se decidira si realmente es el anuncio a detectar o, por el
contrario, es una falsa darma. En éste caso se abandonara el bucle de

deteccion positiva inmediatamente.

Una vez que acaba el anuncio, s resultd ser el anuncio que buscamos

se da un mensaje de deteccién positivay se vuelve a punto 2).

A continuacién vemos cada uno de estos puntos con mas detalle.

45.2) Interfaz Sound Blaster-M atlab.

Uno de los principales problemas con que nos hemos encontrado para llevar a

cabo este proyecto ha sido con € de la adquisicion de datos desde la tarjeta de
TV/FM. S se intentara capturar datos directamente desde dicha tarjeta a Matlab €l

121




DETECCION DE TRAMAS DE AUDIO CON SOUNDBLASTER

proceso seria realmente complejo y dificil de solucionar, pero gracias a que la
tarjeta de audio Sound Blaster funciona como interfaz se pueden capturar datos sin
mayor dificultad, aunque con agunas limitaciones. La tarjeta Soundblaster
funciona con varios formatos de audio ya conocidos, muchos de los cuales hemos
visto con anterioridad. Uno de €ellos es e formato “wav”, por lo tanto no hay que

hacer ninguna conversion de datos paratrabajar en Matlab.

Antes se ha utilizado la funcion “waveload.m” para poder trabajar en Matlab
con anuncios ya grabados y almacenados en memoria. Vimos que esta funcion
sustituye a la funcion “wavread.m” de Matlab, la cual no funcionaba por una

pegueiia variacién en la cabecera de las sefiales “ .wav” que utilizamos.

Sin embargo ahora no se trata de pasar sefiales de audio ya grabadas a entorno
de trabajo de Matlab, sino de obtener las sefiales en dicho entorno de trabgo en
tiempo real, sin cabeceras, sino solo datos. O sea, se trata de adquirir o capturar

datos de una emisora de radio o television en tiempo real.

El Matlab tiene una libreria que esta dedicada precisamente a la captura de
datos en tiempo real desde muitiples dispositivos, se llama “Data Acquisition

Toolbox”, DAQ, sin embargo dichalibreria es costosay no disponemos de ella.

No obstante hemos encontrado una version limitada de una de las funciones de
esta libreria que esideal para nuestro propdésito, ésta eslafuncién “recordsnd.m’, la

cual se describe a continuacion:

RECORDSOUND graba sonido (audio) directamente en

una matriz de Matlab.

Y=RECORDSOUND(SEGUNDOS) graba una sefial audio
mono, durante un tiempo igual al parametro de entrada
SEGUNDOS y a una tasa de muestreo de 8192 Hz y con

muestras de 8 bits, en €l vector Y, conrango-1<=Y<= 1.
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Y=RECORDSOUND(SEGUNDOSFS) hace exactamente lo

mismo pero a la frecuencia de muestreo indicada en FS

Y=RECORDSOUND(SECONDSFSNUMCANALES),
donde el parametro de entrada NUMCANALES indica s la

sefial audio a grabar es mono (=1) o estéreo (=2).

Y=RECORDSOUND(SECONDSFSNUMCANALES,

BITS), donde € pardmetro de entrada BITS sirve para
indicar el nimero de bits por muestra en la grabacién, 8 6
16.

Como se puede observar esta funcién es vdlida y adecuada para nuestros
propésitos, pero presenta una limitacion por ser una version de libre distribucion.
Esta limitacion consiste en que sdlo se puede grabar durante un tiempo menor o
igual a 1 segundo cada vez que se utiliza. Nosotros trabajamos grabando la sefia
audio de la emisora de radio o televisién durante 1/4 de segundo, por lo tanto no
tendremos ningun problema a priori y hemos resuelto la captura de datos en

tiempo real de unaformasencillay répida.

No obstante no seria vélida si se dispusiera de los medios suficientes para
trabgjar en tiempo real con una base de datos que contenga una gran cantidad de
anuncios, y un algoritmo de conmutacion que fuera seleccionando las distintas
emisoras para monitorizarlas todas simultaneamente. Por ello nuestra aplicacion
podra detectar un anuncio conocido, cualquiera de los que se emiten tanto por
radio como por television, en una emisora o cadena, la que esté sintonizada en el

momento de la deteccion.

4.5.3) Método de decision.

Tan sOlo nos queda por andlizar una cuestion, que es € método y los
parametros a utilizar para decidir si la deteccion es positiva o no. El estudio del

método de decision es de muy importante, y de él dependerd en gran parte €
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funcionamiento y éxito de la rutina principal. Por lo tanto a continuacién se va a
examinar la implementacién del decisor y de todos sus pardmetros. Se estudiara
con especial cuidado €l més importante de estos parametros, que es € umbral de
deteccion, y las condiciones impuestas para considerar una deteccion positiva o

negativa.

o Parédmetrosdel decisor.

Y a hemos visto el proceso que sigue la rutina principal para comprobar s €l
anuncio que se esta emitiendo es el que estamos buscando. Durante dicho proceso

nos ayudaremos de |os siguientes pardmetros:

Umbral: se trata del umbral de deteccién, en cada comparacion que se
haga del fragmento de sefial que se captura con e anuncio grabado se
comparard el méximo coeficiente de correlacion obtenido con el umbral de
deteccion. Si el coeficiente de correlacion es mayor o igual al umbral la
deteccion se considerara positiva. Estudiaremos su valor , que €s

constante, con posterioridad.

Detec: esta variable se inicializa como un vector de 15 ceros. Cuando hay
una comparacion positiva se pone €l primer elemento del vector al, y se
entra en €l bucle de deteccion. Se vuelve a hacer otra comparacion con
otro fragmento de sefial capturado unos segundos después, y si de nuevo la
comparacion es positiva se pondra e segundo elemento del vector a 1, en
cambio s es negativa se pondré a cero. Este proceso se repetira hasta que
se salga del bucle de deteccion, s salimos del bucle por que se ha
incumplido alguna de las condiciones, 0 sea, porque no se trata del anuncio
gue buscamos, el vector Detec se pone a cero y se comienza de nuevo. Sin
embargo s se sale del bucle porgue ha transcurrido el tiempo que dura €
anuncio este vector sera e que nos informe del nimero de comparaciones
positivas y negativas que se han realizado durante la emision de un

anuncio.
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Tdetec: esta variable tiene un funcionamiento parecido al de Detec, ya que
ambas se inicializan y actualizan de la misma manera y en los mismos
instantes. En Tdetec se irdn amacenando los tiempos relativos a la
duracion total del anuncio en los que se realiza cada comparacién positiva.
Asi, la primera comparacion positiva que se haga pondra e primer
elemento de Tdetec a 0, mientras que e segundo elemento reflgjard la
ubicacion del fragmento de sefid capturado dentro del anuncio en unidades
temporales. Una vez dentro del bucle de deteccion los el ementos de este

vector se irén actualizando tras cada comparacion.

Tanto Detec como Tdetec son vectores de 15 elementos, se ha tomado asi
porque es probable que se vayan a hacer mas de 15 comparaciones en el
caso de una deteccion positiva (muchas menos si no se trata del anuncio
gue buscamos). Pero si &l anuncio abuscar es de muy larga duracién habra
gue aumentar el nimero de elementos de ambos vectores.

Tdur: es e tiempo que dura el anuncio que tenemos grabado. Es muy facil
de calcular, ya que €l anuncio es un pardmetro de entrada y sabemos

calcular su nimero de muestras (Longitud = length(anuncio)); entonces:
tdur = Longitud (muestras) / 4000 (muestras/seg)
Esta constante, junto con Tdetec serala que nos diga cuando se ha de salir
del bucle de deteccion.
o Umbral dedeteccion:
Este es € principa de los parametros, ya que se considerara cada una de las
comparaciones positiva o negativa en funcién de su valor. Para su estudio se hace

necesario volver a andisis estadistico, recordemos la gréfica y valores obtenidos

para una frecuencia de 4000 Hz y un tiempo de captura de 0.25 segundos:
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Fs=4000 Hz; Tc = 1 seg

Umbral = 072718, Pérdida = 0, 61, Felarm =0, 0034

Asimismo, se muestra a continuacion una tabla con los valores tedricos

obtenidos para distintos umbrales de decision:

Umbral Ppérdida Pfalarma
0.10 3.1569e-004 0.1001
0.15 0.0014 0.0267
0.2 0.0042 0.0065

0.2218 0.0061 0.0034
0.25 0.0095 0.0014
0.30 0.0187 2.8210e-004
0.35 0.0327 4.9154e-005
0.40 0.0531 7.4206e-006
0.45 0.0810 9.4744e-007
0.50 0.1177 9.9148e-008
0.55 0.1645 8.1589e-009
0.60 0.2222 4.9904e-010

En la tabla se puede observar que hay un valor central (umbral = 0.2218) para
el cual las probabilidades de pérdiday falsa alarma son similares. Sin embargo las

probabilidades obtenidas son muy atas para los objetivos marcados (1x107).
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Ademés hemos de tener en cuenta que realizaremos varias comparaciones durante
la emision del anuncio, y que jugaremos con los resultados de cada una de €ellas
imponiendo ciertas condiciones que nos diran si 1a deteccion es positiva o no, con

lo cual estas probabilidades sdlo son orientativas.

A continuacién mostramos los valores obtenidos tras realizar una prueba con
un umbral de decisién de 0.5, en la primera gréfica tenemos el méximo coeficiente
de correlacion obtenido en cada una de las comparaciones negativas, aparece en
negrita el mayor de todos ellos.

Columns 1 through 7

0.2259 0.3635 0.3411 0.3439 0.2632 0.3006 0.3596
Columns 8 through 14

0.4626 0.4037 0.3257 0.3577 0.3143 0.3705 0.3203
Columns 15 through 21

0.3707 0.4338 0.3781 0.4768 0.4492 0.4360 0.3557
Columns 22 through 28

0.4447 0.3596 0.2682 0.4860 0.4356 0.4514 0.4881
Columns 29 through 35

0.3881 0.3325 0.4005 0.4899 0.2303 0.3121 0.1839
Columns 36 through 42

0.3068 0.4245 0.3176 0.3101 0.3022 0.2290 0.3460

En esta otra gréfica podemos observar el méximo coeficiente de correlacion
obtenido en cada una de las comparaciones positivas. También se han incluido los
valores de correlacion que han provocado una fasa aarma en aguna
comparacion: aparece en azul e vaor de coeficiente de correlacion
correspondiente ala comparacion que provoca la entrada en el bucle de deteccion,
y en rojo el valor del coeficiente que provoca la salida de dicho bucle por no

tratarse del anuncio que buscamos. Asimismo se ha marcado en negrita a menor
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de los coeficientes de correlacion de todas las detecciones positivas, que como se

puede comprobar son dos.

Columns 1 through 7
0.5006 0.2447 0.9345 0.9290 0.9330 0.9146 0.9637
Columns 8 through 14
0.9510 0.9718 0.5514 0.4047 0.5311 0.4203 0.9741
Columns 15 through 20

0.9719 0.9829 0.9794 0.9874 0.9608 0.9482

Aqui se puede observar que hay una correlacion que provoca que se entre en €l
bucle de deteccién (0.5006 ), pero la siguiente comparacion confirma que es una
falsaalarma (0.2447). Seguidamente se observan los valores de una deteccién positiva
(0.9345 0.9290 0.9330 0.9146 09637 0.9510 0.9718), dos nuevas
comparaciones que dan falsa alarma (0.5514 0.4047 0.5311 0.4203), y de
nuevo otra deteccién positiva (0.9741 09719 0.9829 0.9794 0.9874
0.9608 0.9482).

Recordamos que al hablar de falsa alarma, hay que distinguir entre falsa alarma
en una comparacion y falsa alarma en una deteccion, una deteccion va a estar
compuesta por varias comparaciones, por lo tanto una falsa alarma en una
comparacion no significa gue se haya cometido un error. De hecho en las falsas
alarmas que comentamos en estas gréficas se entra en € bucle de deteccion pero
se sale inmediatamente, de forma que no se reconoce € anuncio que se esta

emitiendo.

En & algoritmo que hemos planteado hemos actuado de la siguiente manera:
tras hacer estas pruebas se detecté que con un umbra demasiado bajo (como es €
valor 0.2218) teniamos demasiados errores por falsa alarma, ademas se puede
comprobar que para las comparaciones positivas e maximo coeficiente de
correlacion es proximo a la unidad. Por lo tanto parece mucho més adecuado
aumentar €l umbral de decision, de ahi que el umbral de decision escogido sea de
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0.5. Tedricamente este umbral nos da un valor muy bueno para la probabilidad de
falsa alarma (9.9148e-008), pero se obtiene un valor poco aceptable para la
probabilidad de pérdida (0.1177). Sin embargo tras observar los coeficientes
obtenidos cuando hay una deteccion positiva, € menor de ellos tiene un valor de
0.9146, vemos que en la practica se tiene una probabilidad de pérdida muy

pequefia.

Si ademés tenemos en cuenta que vamos a trabajar con varias comparaciones
por cada emisién de un anuncio y que tenemos libertad para imponer las
condiciones de deteccion positiva, gracias a los pardmetros gue se obtienen, nos
damos cuenta que es necesario tomar un umbral de decisién cercano a valor

promedio del dominio en e que trabajamos.

o Condiciones para la deteccion:

Por lo genera en los agoritmos de decision nos encontraremos con una sola
condicion que vendra impuesta por € valor del umbral de decision: s el vaor
obtenido es mayor a del umbral de decision se gecutaran una serie de secuencias

y Sl esmenor se gjecutaran otras sentencias distintas.

Sin embargo aqui tenemos un caso especial, ya que no sdlo hacemos una
comparacion, sino gue hacemos todas las posibles mientras dura el anuncio con €
propésito de minimizar la probabilidad de error. Por lo tanto hemos de trabajar
con los resultados obtenidos de hacer cada una de estas comparaciones. Ello nos
da la posibilidad de imponer numerosas condiciones en funcion de las cuales

consideraremos |a deteccién positiva o negativa.

Si estas condiciones que se imponen son demasiado restrictivas, por gemplo,
que todas las comparaciones realizadas durante la emision de un anuncio sean
positivas, entonces tendremos una probabilidad de falsa alarma despreciable y la
probabilidad de pérdida serd relativamente alta. Si las condiciones son muy
relgjadas ocurrird el efecto contrario, dificilmente tendremos una pérdida pero
habra multitud de falsas alarmas.
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Al poder jugar con tantos pardmetros se pueden imponer muchisimas
condiciones y de hecho habra muchas combinaciones de €ellas que sean adecuadas.
Tras hacer numerosas pruebas y obtener buenos resultados éstas son las que

hemos impuesto:

1) En cuanto haya una comparacion positiva se entrara en € bucle de
deteccion, si una vez dentro de este bucle se realizan dos comparaciones
negativas se saldra automaticamente del bucle, considerando que no es €l
anuncio buscado.

2) Una vez dentro del bucle de deteccion el valor de los elementos del vector
Tdetec debe ser creciente, si no es asi se saldra automaticamente del bucle
de deteccion.

3) Unavez se sale del bucle de deteccion se comprueba cudntas comparaciones
positivas ha habido, para considerar que la deteccién es positiva deben

realizarse al menos el sesenta por ciento de las comparaciones positivas.
Conjugando estas tres condiciones se obtiene un detector muy robusto, de

forma que e numero de errores, ya sea por falsa aarma o por pérdida, es
précticamente despreciable.

4.5.4) Pruebasrealizadas. Eficacia del decisor.

Parareadlizar estas pruebas se hatomado una emision de FM, durante la cua se
repite un mismo anuncio dos veces. Por otra parte hemos conseguido grabar este
anuncio de otra emisora de radio diferente. Tras gjecutar la rutina de deteccién en

multiples ocasiones no se ha observado ninguna falsa alarma ni ninguna pérdida.

A continuacién mostramos el mensaje de deteccion que aparece en pantalla

cada vez que se reconoce o detecta el anuncio:
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ACTIVE LA EMISORA Y PULSE CUALQUIER TECLA PARA
CONTINUAR

EL ANUNCIO HA SIDO EMITIDO A LAS

20:35

DEL

16-Sep-2001

¢DESEA SEGUIR CON LA DETECCION? NO=0, SI=1

EL ANUNCIO HA SIDO EMITIDO A LAS

20:38

DEL

16-Sep-2001

¢(DESEA SEGUIR CON LA DETECCION? NO=0, SI=1

La rutina principal devuelve también una tabla, llamada “ Tabla_detecciones’,
en la que se indican todas las emisiones detectadas:

» tabla_detecciones
tabla_detecciones=

'20:35'  '16-Sep-2001'
'20:38" '16-Sep-2001'

Ademas de redizar este experimento se han realizado muchos otros, con
emisiones tanto de radio como de television, y anuncios de todo tipo y duracion.
En todos ellos € resultado ha sido satisfactorio. Ademas este resultado puede
incluso ser més fiable s se graba € anuncio de la misma emisora en la que lo

vamos a buscar.
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5) CONCLUSIONESY LINEASFUTURASDE TRABAJO:

Para finalizar vamos a hacer un andlisis del detector, asi como de las posibles mejoras

gue se podrian introducir para convertirlo en una herramienta més potente y versétil.

Como ya hemos visto con € detector de anuncios publicitarios que se ha
implementado se puede monitorizar un anuncio en concreto y en una Unica emisora de
radio o television. Tras las pruebas realizadas hemos comprobado como esta aplicacion
funciona correctamente con los minimos recursos: un PC, tarjeta Sound Blaster, tarjeta de
radio y television y el entorno de trabajo de Matlab. Sin embargo se puede incrementar la
capacidad de deteccion de la aplicacion s se dispone de mas recursos. A continuacion se
muestran algunas de las ideas o posibilidades de lo que pueden ser las lineas futuras de
trabgjo, aunque serd necesario un andlisis mucho mas exhaustivo para estudiar la
posibilidad de llevar a cabo cada una de ellas:

Reconocimiento de anuncios publicitarios utilizando una base de datos en la
cual se amacenen dichos anuncios, de esta forma no se trabgjaria tan solo con
un anunciante, sSino que se podrian monitorizar varios anuncios
simultdneamente. El nimero de estos anuncios dependerd en gran parte de la
capacidad de procesado de que se disponga.

Realizacion de detecciones monitorizando varias emisoras simulténeamente.
Para ello seria necesario implementar un algoritmo de conmutacion entre
emisoras 0 canales deradio y television, de forma que se haga un barrido de las
emisoras que se pretendan controlar. Este barrido se podria redlizar
programando la tarjeta de radio y televisién, de forma que se capture
secuencialmente un trozo de sefial en cada una de las emisoras. A la hora de
procesar las sefiales capturadas haria falta una mayor capacidad de procesado,
asi como una sincronizacion entre e algoritmo detector y el agoritmo
conmutador. También se haria necesario un identificador para cada emisora.

Monitorizacion de anuncios publicitarios con varios anunciantes y varias

emisoras de radio o television. Esta seria la aplicacion mas completa, ya que
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abarca a las dos anteriores, no obstante es de una complegjidad muy atay se

necesitarian recursos tal vez muy costosos.

Reconocimiento de anuncios publicitarios en TV através de la comparacién de
tramas de audio y de video. Se tendrian dos procesos en paralelo, €l primero de
ellos (reconocimiento de tramas de audio) seria € que ya hemos visto; €
segundo (reconocimiento de tramas de video) supondria la captura de imégenes
mas un procesado adiciona de éstas. Es sabido que este procesado adicional
seria mucho més comple o, ya que habria que trabajar con matrices de datos (el
audio se puede almacenar en vectores unidimensionaes, pero no asi las

imégenes).

Es evidente que para implementar alguna de estas aplicaciones es necesario disponer
tanto de recursos tecnol 6gicos como humanos, dado que probablemente no sea suficiente
un PC, sino que habria que programar una placa DSP de alta capacidad, la cual
proporcionaria una velocidad de procesado muy superior. También seria conveniente
disponer del Data Acquisition Toolbox de Matlab, € cual nos permite trabajar con varios

canales en cada uno de |os cuales se podria monitorizar una emisora.

Juntos, MATLAB y e Data Acquisition Toolbox ofrecen un entorno integrado Unico
para soportar todo € proceso de adquisicion y andlisis de datos. Se pueden analizar y
visudizar facilmente datos a vuelo, guardarlos para un procesado posterior y hacer
actualizaciones iterativas a su setup de ensayo basandose en |os resultados de su andlisis.
L as principales caracteristicas de esta libreria son:

Interfaz con dispositivos de adquisicion de datos de estandar en laindustria.

Acceso directamente desde MATLAB adatos medidos en directo.

Entorno integrado Unico para adquisicion, andlisisy visualizacion de datos.

Entrada anal6gica, salida analégicay E/S digital.

Interfaz directa para caracteristicas de circuito soportadas, tales como:
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- Adquisiciones de cana Unicoy multiple.

- E/S"single-point” y "suffered".

Triggers de hardware y software.

Kit adaptador para crear interfaces personalizadas para hardware no soportado.
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APENDICE A: ESTRUCTURA DEL
FORMATO WAVE.
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APENDI CE A: ESTRUCTURA DEL FORMATO WAVE

Wavef orm Audi o File Format (\WAVE)

This section describes the Wwvweform format, which is used to
represent digitized sound.

The WAVE formis defined as follows. Prograns nust expect(and ignore)
any unknown chunks encountered, as with all R FF forms. However, <fnt-ck>
must always occur before <wave-data> and both of these chunks are
mandatory in a WAVE file.<

VWAVE-forne ->

Rl FF( ' WAVE

<fnt-ck> /1 For mat

[ <fact-ck>] /1 Fact chunk

[ <cue- ck>] /1 Cue points

[ <playlist-ck>] /1 Playlist

[ <assoc-data-list>] /'l Associated data |ist
<wave- dat a> ) /1 \Wave data

WAVE chunks are described in the follow ng sections.

WAVE For mat Chunk

The WAVE format chunk <fmt-ck> specifies the format of the <wave-
data>. The <fnt-ck> is defined as foll ows:

<fm-ck> -> fn( <comon-fields> <format-specific-fields>)

<common-fields> ->

struct

{
WORD wfor mat Tag; /1l Format category
WORD wChannel s; /1 Number of channels
DWORDdwSanpl esPer Sec; /] Sanpling rate
DWORDdwAV gByt esPer Sec; /1 For buffer estimation
WORD wBI ockAl i gn; /| Data block size

}

Commpn Fi el ds Chunk

The fields in the <commpn-fields> chunk are as foll ows:

Field Descri ption

wFor mat Tag A nunber indicating the WAVE format category of
the file. The content of the <format-specific-
fields> portion of the “fm' chunk, and the
interpretation of the waveform data,on this val ue
must register any new WAVE format categories. See

""Registering Miltinmedia Formats'' in Chapter 1,
““Overview of Miltinedia,'' for information on
regi stering WAVE format categories. °~ Wave Fornat
Categories,'' following this section, lists the

currently defined WAVE fornat categori es.

wChannel s The nunber of channels represented in the
waveform data, such as 1 for nono or 2 for stereo.

dwSanpl esPer Sec  The sanpling rate (in sanples per second)
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at whi ch each channel shoul d be played.

dwAvgByt esPer Sec The average nunber of bytes per second
at which the waveform data should be transferred.
Pl ayback software can estinmate the buffer size
using this val ue.

wBl ockAl i gn The bl ock alignment (in bytes) of the waveform
dat a. Pl ayback software needs to process a
mul tiple of wBlockAlign bytes of data at a tine, so
the value of wBlockAlign can be used for buffer
al i gnnent .

Format Specific Fiel ds Chunk

The <format-specific-fields> consists of zero or nore bytes of
paranmeters. Wich paraneters occur depends on the WAVE format category-see
the following section for details. Playback software should be witten to
allow for (and ignore) any unknown <format-specific-fields> paranmeters that
occur at the end of this field.

WAVE Fornat Categories

The format category of a WAVE file is specified by the value of the
wFormat Tag field of the “fnt' chunk. The representation of data in <wave-
data>, and the content of the <format-specific-fields> of the "fnt' chunk,
depend on the format category.

The currently defined open non-proprietary WAVE format categories are
as follows:

wFor mat Tag Val ue Format Category

WAVE_FORMAT_PCM  (0x0001) M crosoft Pul se Code Mdul ati on (PCM

The following are the registered proprietary WAVE fornat categori es:

wFor mat Tag Val ue Format Category

FORMAT_MJULAW (0x0101) | BM nu- | aw f or mat

| BM_FORVAT _ALAW (0x0102) | BM a- | aw f or mat

| BM_FORVAT_ADPCM (0x0103) | BM AVC Adaptive Differential PCM format

M crosoft WAVE FORMAT PCM f or nat

The followi ng sections describe the Mcrosoft WAVE FORMAT PCM f or nat .
If the wFormat Tag field of the <fm-ck> is set to WAVE FORMAT_PCM then the
waveform data consists of sanples represented in pulse code nodul ation
(PCM format. For PCM waveform data, the <format-specific-fields> is
defined as foll ows:

<PCM f or mat - specific> ->

struct
{
WORD wBi t sPer Sanpl e; /1 Sanple size
}
The wBi tsPerSanple field specifies the nunber of bits of data used to
represent each sanple of each channel. If there are multiple channels, the

sanple size is the same for each channel.
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For PCM data, the wAvgBytesPerSec field of the "fm' chunk should be
equal to the followi ng formula rounded up to the next whol e nunber

wBi t sPer Sanpl e
wChannel s x wBitsPerSecond X --------------
The wBl ockAlign field should be equal to the following formla,
rounded to the next whol e nunber
wWBi t sPer Sanpl e

wChannels X --------------

Dat a Packing for PCM WAVE Fi |l es

In a single-channel WAVE file, sanples are stored consecutively. For
stereo WAVE files, channel O represents the left channel, and channel 1
represents the right channel. The speaker position mapping for nore than
two channels is currently wundefined. |In nultiple-channel WAVE files,
sanpl es are interl eaved.

The followi ng diagrans show the data packing for a 8-bit nobno and
stereo WAVE files:

Data Packing for 8-Bit Mono PCM

Sample 1 Sample 2 Sample 3 Sampl e 4

Channel 0 Channel 0 Channel 0 Channel 0

Dat a Packing for 8-Bit Stereo PCM

Channel 0 Channel 1 Channel 0 Channel 0
(left) (right) (left) (right)

The followi ng diagrams show the data packing for 16-bit nbno and
stereo WAVE files:

Dat a Packing for 16-Bit Mono PCM

Channel 0 Channel 0 Channel 0 Channel O
| ow or der hi gh-order | ow order hi gh- or der
byt e byt e byt e byte

Data Packing for 16-Bit Stereo PCM

Sample 1
Channel 0 Channel 0 Channel 1  Channel 1
(left) (left) (right) (right)
| ow or der hi gh-order | ow order hi gh- or der
byte byt e byt e byte

Data Format of the Sanpl es
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Each sanple is contained in an integer i. The size of i is the
smal | est nunber of bytes required to contain the specified sanple size. The
| east significant byte is stored first. The bits that represent the sanple
anplitude are stored in the nost significant bits of i, and the remaining
bits are set to zero.

For exanple, if the sanple size (recorded in nBitsPerSanple) is 12
bits, then each sanple is stored in a two-byte integer. The |east
significant four bits of the first (least significant) byte is set to zero.

The data format and naxi mum and mninmuns values for PCM waveform
sanpl es of various sizes are as foll ows:

Sampl eSi ze DataFormat Max. Value M ni munVal ue
One to Unsi ghed 255 (OxFF) O
eight bits integer

Ni ne or Si gned Lar gest Most negative
nmore bits i nteger i positive val ue of i
val ue of i

For exanple, the maxi mum mininmum and nidpoint values for 8-bit and
16-bit PCM waveform data are as foll ows:

For mat Max.Value M n.Value M dpointVal ue
8-bit PCM 255 (OxFF) O 128 (0x80)
16-bit PCM 32767 -32768 0

( OX7FFF) (- 0x8000)

Exanpl es of PCM WAVE Fil es

Exanple of a PCM WAVE file with 11.025 kHz sanpling rate, nono, 8
bits per sample:

Rl FF( ' WAVE' frmt (1, 1, 11025, 11025, 1, 8)
data( <wave-data> ) )

Exanple of a PCM WAVE file with 22.05 kHz sanpling rate, stereo, 8
bits per sample:

R FF( ' WAVE' fnt(1, 2, 22050, 44100, 2, 8)
data( <wave-data> ) )

Exanpl e of a PCM WAVE file with 44.1 kHz sanpling rate, nono, 20 bits
per sampl e:

R FF( ' WAVE' I NFO(| NAM " O Canada" 2))
fmt (1, 1, 44100, 132300, 3, 20)
data( <wave-data> ) )

St orage of WAVE Dat a

The <wave-data> contains the waveformdata. It is defined as foll ows:

<wave-data> -> { <data-ck> : <data-list>}

<dat a- ck> -> data( <wave-data> )

<wave-list> -> LI ST( 'wavl' { <data-ck> : /1 Wave sanpl es
<silence-ck>}... ) /1 Silence

<silence-ck> -> slnt( <dwSanpl es: DWORD> ) /1 Count of

/1 silent samples
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Not e: The “sint' chunk represents silence, not necessarily a
repeated zero volune or baseline sanple. In 16-bit PCM data, if the | ast
sampl e val ue played before the silence section is a 10000, then if data is

still output to the Dto A converter, it nust maintain the 10000 value. If
a zero value is used, a click may be heard at the start and end of the
silence section. If play begins at a silence section, then a zero value

m ght be used since no other information is available. A click mght be
created if the data following the silent section starts with a nonzero
val ue.

FACT Chunk

The <fact-ck> fact chunk stores inportant information about the
contents of the WAVE file. This chunk is defined as foll ows:

<fact-ck> -> fact( <dwFil eSize:DWORD> ) // Nunber of sanples

The “fact'' chunk is required if the waveform data is contained in a
“wavl'' LIST chunk and for all conpressed audio formats. The chunk is not
required for PCMfiles using the “data'' chunk format.

The "fact" chunk will be expanded to include any other information
required by future WAVE formats. Added fields wll appear follow ng the
<dwFi | eSi ze> field. Applications can use the chunk size field to determ ne
which fields are present.

Cue- Poi nt s Chunk

The <cue-ck> cue-points chunk identifies a series of positions in the
waveform data stream The <cue-ck> is defined as foll ows:

<cue-ck> -> cue( <dwCuePoi nt s: DAWORD> /1 Count of cue points
<cue-point>... ) /1 Cue-point table
<cue-point> -> struct
{
DWORD dwNane;
DWORD dwPositi on;
FOURCC f ccChunk;
DWORD dwChunkStart;
DWORD dwBl ockStart;
DWORD dwSanpl eCf f set ;

}

The <cue-point> fields are as foll ows:

Field Descri ption

dwNane Speci fies the cue point name. Each
<cue-poi nt> record rmust have a uni que dwName fi el d.

dwPosi tion Speci fies the sanple position of the cue
point.This is the sequential sanple nunber wthin
the play order. See "~ “Playlist Chunk,'' later in
this docunent, for a discussion of the play order

f ccChunk Speci fies the name or chunk 1D of thechunk
contai ni ng the cue point.

dwChunkSt ar t Specifies the file position of the start of

the chunk containing the cue point. This is a byte
offset relative to the start of the data section of
the “wavl' LI ST chunk

dwBl ockSt ar t Specifies the file position of the start of
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the block containing the position. This is a byte
offset relative to the start of the data section of
the “wavl' LI ST chunk

dwSanpl e f set Specifies the sanple offset of the cuepoint
relative to the start of the bl ock

Exanpl es of File Position Val ues

The followi ng table describes the <cue-point> field values for a WAVE
file containing multiple “data’ and “slnt' chunks enclosed in a “wavl' LIST
chunk:

CuePoi nt Loc. Field Val ue
a sint' f ccChunk FOURCC value “slint'.
dwChunkSt ar t File position of the slnt' chunk

relative to the start of the data
section in the “wavl' LIST chunk

dwBl ockSt art File position of the datasection of
the “slnt' chunk relative to the start
of the data section of the “wavl' LIST
chunk.

dwSanpl eX f set Sanpl e position of the cuepoint
relative to the start of the “slnt

chunk.
In a PCM f ccChunk FOURCC val ue “data'.
“data' chunk
dwChunkSt ar t File position of the data' chunk

relative to the start of the data
section in the “wavl' LIST chunk

dwBl ockSt art File position of the cuepoint
relative to the start of the data
section of the “wavl' LIST chunk

dwSanpl e f set Zero val ue
In a f ccChunk FOURCC val ue “data'.

conpr essed
“data' chunk

dwChunkSt ar t File position of the startof the
“data' chunk relative to the start of
the data section of the “wavl' LIST
chunk.

dwBl ockSt ar t File position of theencl osing bl ock

relative to the start of the data
section of the “wavl' LIST chunk. The
software can begin the deconpression at
this point.

dwSanpl eX f set Sanpl e position of the cuepoint
relative to the start of the bl ock
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The follow ng table describes the <cue-point> field values for a WAVE
file containing a single "data' chunk

CuePoi nt Loc. Field Val ue
Wthin PCM f ccChunk FOURCC val ue “data'.
dat a

dwChunkSt ar t Zero val ue.

dwBl ockSt ar t Zero val ue.

dwSanpl eX f set Sanpl e position of the cuepoint
relative to the start of the “data'

chunk.
In a f ccChunk FOURCC val ue "data'.
conpr essed
“data' chunk
dwChunkSt ar t Zer o val ue.
dwBl ockSt art File position of theenclosing bl ock

relative to the start of the “data'
chunk. The software <can begin the
deconpression at this point.

dwSanpl eX f set Sanpl e position of the cuepoint
relative to the start of the bl ock

Pl ayl i st Chunk

The <playlist-ck> playlist chunk specifies a play order for a series
of cue points. The <playlist-ck> is defined as follows:

<playlist-ck> -> plst( <dwSegments: DNWORD> /1 Count of play segnments
<pl ay-segnent>... ) [/ Play-segment table

<pl ay-segnent> -> struct {
DWORD dwNane;
DWORD dwiengt h;
DWORD dwLoops;

}
The <pl ay-segnment> fields are as foll ows:
Field Descri ption
dwNane Speci fies the cue point nane. This val ue
nmust match one of the names listed in the

<cue-ck> cue-point table.

dwLengt h Specifies the length of the section
in sanpl es.
dwLoops Specifies the nunber of tinmes to play

t he section.

Associ at ed Data Chunk

The <assoc-data-list> associated data list provides the ability to
attach information |like | abels to sections of the waveform data stream The
<assoc-data-list> is defined as foll ows:

<assoc-data-list> -> LIST(' adtl
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<l abl - ck> /1 Label
<not e- ck> /1 Note
<| t xt-ck> /1l Text with data length
<file-ck>) /1l Media file
<l abl -ck> -> [ abl ( <dwName: DWORD> <dat a: ZSTR> )
<not e- ck> -> not e( <dwName: DWORD> <dat a: ZSTR> )
<l txt-ck> -> [txt( <dwiNane: DWORD>

<dwSanpl eLengt h: DWORD>
<dwPur pose: DWORD>
<wCount ry: WORD>
<wLanguage: WORD>

<wDi al ect : WORD>
<wCodePage: WORD>
<data: BYTE>... )

<file-ck> -> file( <dwNane: DWORD>
<dwivedType: DWORD>
<fil eData: BYTE>. . .)

Label and Note |Information

The “labl' and “note' chunks have similar fields. The “labl' chunk
contains a label, or title, to associate with a cue point. The “note' chunk
contains coment text for a cue point. The fields are as foll ows:

Field Descri ption

dwNane Speci fies the cue point nanme. This
value must match one of the names listed in
t he <cue- ck> cue- poi nt
t abl e.

dat a Specifies a NULL-terninated string
containing a text label (for the “labl'
chunk) or coment t ext (for t he

“note' chunk).

Text with Data Length |Infornation

The “ltxt'' chunk contains text that is associated with a data
segnent of specific length. The chunk fields are as foll ows:

Field Descri ption

dwNane Speci fies the cue point nanme. This
val ue must match one of the names listed in
t he <cue- ck> cue- poi nt
t abl e.

dwSanpl eLengt h Speci fies the nunber of sanples in the
segnment of waveform data

dwPur pose Specifies the type or purpose of the
text. For exanple, dwPurpose can specify a
FOURCC code like “scrp' for
script text or “capt' for close-caption text.
wCount ry Specifies the country code for the
text. See “~“Country Codes'' in Chapter 2,
" " Resource I nt er change File
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Format,'' for a <current 1list of country
codes.

wLanguage, Specify the | anguage and di al ect codes

wDi al ect for the text. See " Language and D al ect
Codes'' in Chapter 2, "~ Resource I|nterchange

File Fornat, for a current list of |anguage
and di al ect codes.

wCodePage Speci fies the code page for the text.

Enbedded File |Information

The “file'" chunk contains information described in other file formats
(for example, an "RDIB'" file or an ASCI| text file). The chunk fields are
as fol |l ows:

Field Descri ption
dwNane Specifies the cue point name. This value
must match one of the nanes listed in the

<cue-ck> cue-point table.

dwiwvedType Specifies the file type contained in the
fileData field. If the fileData section
contains a RIFF form the dwwvedType field is
the same as the RIFF formtype for the file
This field can contain a zero val ue.

fileData Contains the nedia file.
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II1. APENDICE B: CARACTERISTICAS
TECNICASDEL HARDWARE EMPLEADO EN
LA REALIZACION DEL PROYECTO.
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APENDI CE  B: CARACTERI STI CAS  TECNI CAS  DEL
HARDWARE EMPLEADO EN LA REALI ZACION DEL
PROYECTO

1) Ordenador personal (PC), Pentiumll-450 MHz, 64 Moytes SDRAM

 Propiedades de Sistema
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2) Tarjeta con dispositivo de captura de TV/ FM

Requeri m ent os del sistena:

1. IBM PC compatible, Pentium processor or higher.

2. VGA card with their chipset specific Direct Draw 5.0 driver.

3. One free 32-hit PCI V2.1 dot.

4. Runs under Microsoft Windows 95/98.

PCT Slot

Caracteristicas técnicas:

The WnVi ew video capture cards come with follow ng features

1. PCl 2.1 conpliance with Plug & Play conpatibility.

2. No feature connector, VGA | oop-back cabl e needed.
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Vi deo/ Audi o interleave data stream conforns to Mcrosoft AVl file

format.

Conti nuous AVI file capturing with up to 30 franes per second.

M crosoft Video for Wndows driver interface for user application.

Support major VGA card with their chipset specific Direct Draw 5.0

dri ver.

TV/ FM t uner nodul e ready.

Optional CCD camera, video conference kit.

External input sources include one conposite AV via RCA jack,

and one super VHS via 4-pin mini-din connector.

Composite SVHS

H

FM Antenna 2
TV Cable in

Audio out H
=

L ]
Remote
I control in

-
Tl

Videoin
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The features described above are general in WinView series products. Please refer to
their respective product catalog, manual or packing box for detail product features and
specifications.

3) Tarjeta de sonido Sound Bl aster Audi oPCl 128:

Prest aci ones princi pal es de Sound Bl aster Audi oPCl 128:

Ademas del software de instalacioén, las utilidades de configuraci6n,
|l os control adores de dispositivo y las utilidades de inicializacidn,
Sound Bl ast er Audi oPCl 128:

1. Sintetizador:

Proporci ona hasta 128 voces de sintesis de tabla de ondas.

Incluye |otes de sonidos General MDI/ Roland MI-32 de 2MB y 4MB asi
conmp enul aci 6n de sintetizador AdLi b/ SoundBl aster 16 (con OPL2) FM

Debido a la alta frecuencia de transferencia de datos que es posible
conseguir a través del bus PCl, Sound Blaster AudioPC 128 puede
utilizar un método flexible para alnmacenar y acceder a |os sonidos de
tabla de ondas. Todos |os sonidos de los instrumentos de 128 General
M DI estéan al macenados en el disco duro del ordenador para acceder a
ello utilizando |a RAM del ordenador. Esta tecnologia pernmite |lotes de

expansi 6n de soni do.

2. Audio Digital:

Permite |a grabaci én de sonido en estéreo con calidad de CD (hasta
16 bits, frecuencia de nuestreo de 48.0 Khz) desde entradas de Aux, CD
y Linea asi conpb desde el sintetizador interno.

Pernmite | a grabaci 6n de sonido en nono desde |la entrada de Mcro con
20 Dbs de n®ejora.

Permite |la grabacion de sonido en nono desde |a entradal/salida de
TAD.
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Reproduce nuestras de ondas de estéreo de sonido de 8 o 16 bits.

Activa |la reproducci6n de archivos de onda estandar de ordenador

(.voc, .wav, etc.).

3. MDI:

Proporciona una interfaz MPU- 401 conpatible con MDI, incluida una
entrada de MDI y una salida MDI (requiere un cable externo que no se

sum ni stra).

Permite | a grabaci 6n de eventos M DI desde un control ador de teclado
M DI .

Activa |la reproducci 6n de archivos M DI estandar de ordenador (p.e€j.
.MD, .ROL, etc.) tanto en el sintetizador interno conmb en uno externo.

4. Mezcl ador:
El mezcl ador de software permite nezclar las salidas del

sintetizador y de audio digital con seflales que procedan de |as
entradas de CD, Aux, Mc y TAD de la tarjeta.

4) Tarjeta grafica:

Propiedades de HVIDIA RIVA THT
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V. RUTINASEMPLEADAS. CODIGOS.
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FUNCI ON WAVELOAD. M

function [y, Fs, Format ] =wavel oad(wavefil e)

i f nargin~-=1
error (' Wavel oad tiene un argunento, que es el nonbre del fichero
VAV )
end

if isempty(findstr(wavefile,'.")),

wavefil e=[wavefile,' . wav'];

end

fi d=f open(wavefile,'rb"); %'r' es soOlo lecturay 'b'" indica 'big-
% endi an byte ordering'
% para fread

if fid ~=-1 % Si fopen devuelve un -1 no se puede

% abrir el fichero.
%read riff chunk
header=fread(fid, 4," uchar');
header=fread(fid, 1,  uint32");
header =fread(fid, 4, uchar"');

% read format sub-chunk
header=fread(fid, 4," uchar');
header=fread(fid, 1,  uint32");

Format (1) =fread(fid, 1, ushort');
Format (2) =fread(fid, 1, ' ushort');
Fs=fread(fid, 1, ' uint32");

For mat ( 3) =Fs;

% Val or 1, entonces formato PCM
% Nunero de canales (1 6 2).
% Tasa de nuestreo.

Format (4) =fread(fid, 1, uint32");
Format (5) =fread(fid, 1, ushort');
Format (6) =fread(fid, 1, ' ushort"');

y=[1;
Dat aNot Found=1

whi | e Dat aNot Found,

% Pronedi o de bytes por segundo
% Al i neam ento de bl oque

% Bits por muestra

% BUsqueda del data chunk
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header =fread(fid, 2, "' uchar"');

if header-['da']" == 0,
Dat aNot Found=0;
end
end

header =fread(fid, 2, "' uchar"');

% Busca de dos en dos bytes
% hasta que encuentra 'da',
% de esta forma ignoranos | os

% espaci os en bl anco.

% Busqueda de 'ta'

nsanpl es=fread(fid, 1," uint32")/Format(5); % Nunero de nuestras.

i f Format (6)==8,

y=fread(fid, nsanmpl es, ' uchar');

y=y-128;
y=y./128;

el sei f Format (6)==16,

y=fread(fid, nsanmpl es, ' short');

y=y-0;
y=y./ 32768;
end

fclose(fid);
end

if fid == -
error(' No se puede abrir
entrada!');

end;

% Las nmuestras son de 8 bits.
% Quita el offset (nmean(y)
% devuel ve |l a nedia de y).

%y nornmaliza | as nuestras.

% Las muestras son de 16 bits.

% Cuando se codifica con 16
% bits ya se ha elimnado
% el offset, sélo hay que

% normal i zar.

fichero . WAV debi do al fichero de
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FUNCI ON  OVERADD. M

function [s]=overadd(x, h,Lh, M Ex)

% Funci 6n que realiza el procedimento "overlap and add".
% h corresponde a |a seflal nas corta, o sea, al trozo del anuncio que
% querenps detectar. En este caso x corresponde a |a seflal que nos

% 11ega de | a radio.

%Mes la longitud de | as secciones. Dividirenos "x" en L secciones de

% | ongitud M suponiendo sienpre que |la longitud de
%niltiplo de M

x", Lx, es

Lx=l engt h( x) ;

L=Lx- Lh+1; % En realidad esta es la longitud de | a sefial de
% correlaci 6n que real nente nos es util.

N=M+Lh- 1; % En prinmer lugar determ nambs N, que va a ser |la
% longitud de la FFT

% con |la que vanps a trabajar.

N=2”cei | (1 0g2(N)); % Para que el calculo de la DFT sea mas eficiente
L=cei |l (LXx/'M; % L=n° de secciones de longitud Men que se divide x
hi=fli pud(h); % I nvertinos una de | as sefial es para obtener |la

% correl aci 6n.
DFTH=fft (h1, N);

for i=1:L
DFTX=fft (x(M(i-1)+1:min(Mi,Lx)),N);
Y=DFTX. *DFTH;
MAT(i, M(i-1)+1: M (i-1)+N) =i fft (Y, N)";

end

s=abs(sum MAT)); % Tonanos so6lo | as nuestras que nos interesan, pues
%l as colas de la correlaci 6n no nos sirven para

s=s(Lh: Lx); % nuestro estudio.

Eh=sun( h. "2);

% Nor mal i zanbs cada uno de | os coeficientes de correlaci on por |a energia

i f Eh>0 % de | as sefial es utilizadas para su calculo. El vector

s=s./sqrt(Ex*Eh); % Ex se corresponde con | os paranetros de nornalizaci 6n
end % cal cul ados con |l a funcién energia.m Ex se calcula

% de ant emano debi do al el evado nlnero de cal cul os.

154




DETECCION DE TRAMAS DE AUDIO CON SOUNDBLASTER

FUNCI ON OVERADD1. M

function [s, noper]=overaddl(Lh, x,y, M Ex)

% Funci 6n que realiza el procedimento "overlap and add".
% h corresponde a |a seflal nas corta, o sea, al trozo del anuncio que
% quer enps detectar en este caso.

% x corresponde a | a sefial que nos |lega de |a radio.

%Mes la longitud de | as secciones. Dividirenos "x" en L secciones de

%l ongitud M supo niendo sienpre que |a |ongitud de
%niltiplo de M

x", Lx, es

flops(0);

tic;

i =1;

Lx=l engt h(x);

L=Lx- Lh+1; % En realidad esta es la longitud de la

% sefial de correlaci 6n que real nente nos es Gtil.

al ea=fl oor(rand(1, 1)*L); % Tonmanos al eatorianente un trozo del

% anunci o, que va a hacer |as funciones

h=y(al ea: al ea+Lh-1); % de | a sefial que reci binbps de |la radio,
% h(n).
N=Mt+Lh- 1; % En prinmer lugar determ nambs N, que va a ser |la

% longitud de la FFT con |a que vanpos a trabajar.

N=2~cei |l (1 0g2(N)); % Para que el calculo de la DFT sea mas eficiente
L=ceil (LXx/ M ; % L=n° de secciones de longitud Men que se divide x
h1=fli pud(h); % I nvertinos una de | as sefial es para obtener |a

% correl aci 6n.
DFTH=f ft (h1, N);
MAT=zeros(L, M(L-1)+N);
s=zeros(1, M(L-1)+N);

for i=1.L
DFTX=fft (x(M(i-1)+1: m n(Mi,Lx)),N;
Y=DFTX. * DFTH;
MAT(i, M(i-1)+1: M (i-1)+N) =i fft(Y,N)";
end
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s=abs(sum MAT));
s=s(Lh: Lx);

Eh=sun{h. *2);

s=s./sqrt (Ex*Eh);

toc

noper =f | ops;

% Tomanps so6l o | as nmuestras que nos interesan, pues
% | as colas de la co-

% rrelaci n no nos sirven para nuestro estudio.

% Nor mal i zanbs cada uno de | os coeficientes de

% correlaci 6n por |l a energia de | as sefal es

% utilizadas para su calculo. El vector Ex se

% corresponde con | os paréanetros de normalizaci 6n

% cal cul ados con | a funci én energia. Ex se calcula

% de ant emano debi do al el evado nlnero de cal cul os.

[ ymax, maxi ndex] =max( s)
plot([1:1ength(s)],s);
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FUNCI ON ENERG A. M

function [ Ex]=energia(Lh,x,M

% Funci 6n que cal cula | a energia del anuncio que se | e pasa conp

% entrada. Este valor de la energia se utilizara en |a funcién

% overadd. m para nornalizar el vector resultante de |la correlacidn.
% El método utilizado para calcular la energia es el de correlar |as
% nuestras del anuncio con un vector de 1's que tiene la nisma

%l ongitud que |a otra sefial a correlar, Lh.

unos=ones(Lh, 1);
Lx=l engt h(x) ;

N=M+Lh- 1;
N=2”cei | (1 0g2(N));

L=ceil (LXx/ M ;
DFTH=f ft (unos, N);
MAT=zer os(L, M(L-1)+N);
X=X."2;
for i=1:L
DFTX=fft (x(M(i-1)+L:mn(Mi,Lx)),N);
Y=DFTX. * DFTH,;
MAT(i, M(i-2)+1: M (i-1D)+N) =i fft (Y, N)";
end

Ex=abs(sunm( MAT) ) ;

Ex=Ex( Lh: Lx);
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FUNCI ON CUATRO. M

% Con esta funcion |l o que se hace es diezmar el anunci o que tenenos
% grabado, ya que con | os dispositivos de | os que di sponenps |la mninma
% tasa de nuestreo pernmitida es de 8000 Hz. Para trabajar con 4000 Hz

% hay que diezmar |as nuestras, tonmando una de cada dos nuestras.

function [salida]=cuatro(entrada)

L=l engt h(entrada);
sal i da=entrada(1: 2:L);
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FUNCI ON ESTADI STI CAS. M

function [ro, nuestras] =estadi sticas(Lh, x,vy, z)

% Esta funci 6n nos va a servir para ajustar los valores de |la

% correl aci 6n a una funci 6n de di stribuci 6n, de forma que

% posteriornente se tenga un proceso nonitorizado del que se puedan
% obt ener | as probabilidades de detecci 6n correcta, deteccion

% incorrecta, fallo,..

% Para ajustar dicha f. de dist. harenps nultiples pruebas con varios
% anunci os. Asi se tomaran diferentes em siones de una msnma em sora,
%y tanbi én de distintas em soras, de un msno anunci o, de manera que
% nos acerquenos | o mas posible al caso real

% Para cada conparaci 6n o correl aci 6n sal varenpos | os sigui entes

% val ores:

% Maxi no de | os coeficientes de correlacién, Util para
% est abl ecer un unbral que nos dé |a probabilidad de deteccién, asi
% conp el valor de |a abscisa para el que se obtiene-.

% Ci ncuenta coeficientes tomados al eatorianente de | a correl acion
% exceptuando el maxi mo coef. de correlacién y |os val ores que

% resultan a su al rededor en una distancia Lh, pues estos

% pueden fal sear el ajuste de la func. dens. de probabilidad. Estos
% ci ncuenta val ores nos serviran para calcular |a probabilidad de
% fal sa al arma (probabilidad de detecci 6n errdénea).

% La funci 6n dens. de probabilidad que vamps a utilizar es la funcion
% beta, que se ajusta nuy bien a nuestras necesi dades, ya que
% trabaj arenmos con el nddulo de | os coefic. de correlaci 6n, que varia

% entre 0y 1.

% Esto | o harenps para distintas frecuencias de nuestreo y distintas
% dur aci ones de |la sefial tomada de |la radio, o sea se haréa una

% si mul aci 6n para cada una de | as parejas resultantes de tomar una
% frecuencia y un tienpo de conmnutaci 6n
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% Ti enpos Frecuenci as
% 2 seg 44,100 KHz
% 1 ! 22.050 "

% 1/ 2 " 11.025 "
% ... 8. 000 "
% 1/ 128 "

ro=zeros(1,6);

al eat =zeros( 1, 50);

nuest ras=zer os(1, 300); % La longitud de |as otras versiones

% del anuncio es la nsm

Lx=l engt h( x) ; % Mes la longitud de | as secciones

% para el overl app&add (sp. buscanos

i f Lx>1572000, M=(2719)-Lh+1; % al menos tres secciones).
el seif 1572000>Lx & Lx>786000, M:=(2718)-Lh+1

el sei f 786000>Lx & Lx>393000, M=(2717)-Lh+1

el sei f 393000>Lx & Lx>196000, M=(2716)-Lh+1

el sei f 196000>Lx & Lx>98000, M=(2715)-Lh+1

el sei f Lx<98000, M=(2714)-Lh+1

end
[ Ex] =energi a(Lh, x, M ;
s(1,:)=overaddl(Lh,x,y, M EX); % Se hacen cinco pruebas para cada
% versi 6n del anuncio. La ver-
s(2,:)=overaddl(Lh, x, z, M Ex); %sion "x" es la original, la "y" vy
%la "z" son versiones de |la
s(3,:)=overaddl(Lh, x,y, M Ex); % msnma o distinta eni sora
s(4,:)=overaddl(Lh, x,z, M EX);
s(5,:)=overaddl(Lh, x,y, M Ex);
s(6,:)=overaddl(Lh, x, z, M EX);
L=Lx- Lh+1; %L es la longitud de cada vector de correl aci én
% Tormanos | os val ores que posteriornmente vanos a
for i=1:6 % utilizar para caracterizar el proceso estadisticanente
r=s(i,:);
[ro(i),posic(i)]=nmax(r);
for j=1:50
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aleat(j)=floor(rand(1,1)*L);
while (posic(i)-Lh)<aleat(j) & aleat(j)<(posic(i)+Lh)
aleat(j)=floor(rand(1,1)*L);
end
end
nmuestras(50*(i-1)+1:50*i)=r(al eat);
end
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FUNCI ON ESTADI STI CAS2. M

function [ro, muestras]=estadisticas2(Lh, x1,y1,z1,x2,y2,2z2,x3,y3, 23,
x4,y4, z4)

[rol, nuestrasl] =estadi sticas(Lh, x1,y1,z1);

save provisional.mt rol nuestrasl

[ro2, nuestras2] =est adi sti cas(Lh, x2,y2,z2);
ro=[rol ro2];
muest ras=[ nuestrasl nuestras2];

save provisional.mat ro nuestras

[ ro3, nuestras3] =est adi sti cas(Lh, x3,y3, z3);
ro=[rol ro2 ro3];
nuestras=[ nuestrasl nuestras2 muestras3];

save provisional.mat ro nuestras

[ ro4, nuestras4] =est adi sti cas(Lh, x4,y4, z4);
ro=[rol ro2 ro3 rod4];
muest ras=[ nuestrasl nuestras2 nuestras3 nuestras4];

save provisional.mat ro nuestras

ro=[rol ro2 ro3 ro4];
nuestras=[ nuestrasl nuestras2 nuestras3 nuestras4];

% Venos que para cada pareja frecuencia-tienpo vanps obteni endo 24

% val ores del maxino coef. de correlaci6n y 1200 val ores al eatorios de
% di cha correl aci 6n, al nacenados en las matrices ro y nuestras

% respecti vanmente.
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FUNCI ON ESTAD44. M

function [ro44, muestras44] =est ad44(x1,y1l, z1,x2,y2,22,%x3,y3,23,x4,y4 ,z4)

% Con esta funci én,y apoyandonos en |las ya vistas, "estadisticas2.nl' y %
"estadisticas.m', se calculan |os val ores buscados para una

% det er m nada frecuencia, en este caso 44.1 KHz. Asi la frecuencia es

% una constante, y la variable serd la duraci 6n del trozo de anunci o:

% 2s, 1s, 1/2s, % .., 1/128s. Dependi endo de estos dos paranetros

% evi tarenns hacer |os cél cul os correspondi entes a al guna de | as

% parej as frecuenci a-tienpo, pues se sabe a priori que no va a ser la

% pareja optima por el alto nunero de operaciones a realizar

%escartanps | as parejas: 44.1 KHz-2 seg (88200 nuestras)

% 44.1 KHz-1 seg (44100 nuestras)

% 44.1 KHz-1/2 seg (22050 nuestras)
% 44,1 KHz-1/4 seg (11025 nuestras)
% 44,1 KHz-1/8 seg (5512 nuestras)
% 44,1 KHz-1/16 seg (2756 nuestras)
% 44.1 KHz- 1/ 32seg (1378 nuestras)

% r 044200, muest r as44200] =est adi sti cas2(88200, x1,y1, z1,x2,y2,z2, x3,y3, 23, x4,
y4,z4);

% r 044001, nmuest r as44001] =est adi sti cas2(44100, x1,y1, z1,x2,y2,z2,x3,y3, 23, X4,
y4,z4);

% r 044002, muest r as44002] =est adi sti cas2(22050, x1,y1, z1,x2,y2,z2, x3,y3, 23, x4,
y4,z4);

% r 044004, muest r as44004] =est adi sti cas2(11025, x1,y1, z1,x2,y2,z2, x3,y3, 23, X4,
y4,z4);

% r 044008, nuest r as44008] =est adi sti cas2(5512, x1,vy1, z1, x2,y2,22,x3,Yy3, 23, x4,
y4,z4);

% r 044016, muest r as44016] =est adi sti cas2(2756, x1,y1, z1, x2,y2,z2,x3,y3, 23, x4,
y4,z4);
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% r 044032, muestras44032] =est adi sti cas2(1378, x1,y1,z1,x2,y2,22,x3,Yy3, 23, x4,
y4,z4);

[ ro44064, muest r as44064] =est adi sti cas2(689, x1,y1, z1, x2,y2,z2,x3,y3, 23, x4, y4,
z4);

[ro44128, muest ras44128] =est adi sti cas2(344,x1,y1,z1,x2,y2,22,x3,y3, 23, x4, y4,
z4);

ro44=[ro044064; r 044128];
nmuest r as44=[ muest r as44064; nuest r as44128] ;
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FUNCI ON ESTAD22. M

function [ro22, muestras22] =estad22(x1,yl, z1, x2,y2,22,x3,y3,23,x4,y4 ,z4)

% Con esta funci én,y apoyandonos en |las ya vistas, "estadisticas2.nl y
% "estadisticas.nm', se calculan |os val ores buscados para una

% det er m nada frecuencia, en este caso 22.05 KHz. Asi la frecuencia es
% una constante, y la variable serd la duraci 6n del trozo de anunci o:
% 2s, 1s, 1/2s,..., 1/128s. Dependi endo de estos dos paranetros

% evi tarenns hacer |os cél cul os correspondi entes a al guna de | as

% parej as frecuenci a-tienpo, pues se sabe a priori que no va a ser la
% pareja optima por el alto nunero de operaciones a realizar

% Descartanos | as parejas: 22.050 KHz-2 seg (44100 nuestras)

% 22. 050 KHz-1 seg (22050 ruestras)

% 22.050 KHz-1/2 seg (11025 nuestras)
% 22.050 KHz-1/4 seg (5512 nuestras)
% 22.050 KHz-1/8 seg (2756 mnuestras)
% 22.050 KHz-1/16 seg (1378 nuestras)

% r 022200, muest ras22200] =est adi sti cas2(44100, x1,y1, z1,x2,y2,z2, x3,y3, 23, X4,

y4, z4);

% r 022001, muest ras22001] =est adi sti cas2(22050, x1,y1, z1,x2,y2, z2, x3,y3, 23, X4,

y4, z4);

% r 022002, muest r as22002] =est adi sti cas2(11025, x1,y1, z1,x2,y2, 22, x3,y3, 23, x4,

y4,z4);

% r 022004, muest r as22004] =est adi sti cas2(5512, x1,y1, z1, x2,y2,z2,x3,y3, 23, x4,

y4, z4);

% r 022008, nuest r as22008] =est adi sti cas2(2756, x1,yl, z1, x2,y2,2z2,x3,y3, 23, x4,

y4,z4);

% r 022016, muest ras22016] =est adi sti cas2(1378, x1,y1, z1, x2,y2,z2,x3,y3, 23, x4,

y4, z4);

165




DETECCION DE TRAMAS DE AUDIO CON SOUNDBLASTER

[r022032, muest ras22032] =est adi sti cas2(689, x1,y1, z1, x2,y2, 22, x3,y3, 23, x4, y4,
z4);

[ r022064, muest r as22064] =est adi sti cas2(344, x1,y1, z1,x2,y2,22,%x3,y3, 23, x4, y4,
z4);

[ro022128, nmuest ras22128] =est adi sti cas2(172,x1,y1, z1,x2,y2,22,x3,y3, 23, x4, y4,
z4);

ro22=[r022032; r 022064, r 022128] ;
nmuest ras22=[ muest r as22032; nuest r as22064; nmuest ras22128] ;
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FUNCI ON ESTAD11. M

function [roll, muestrasll] =estadl1(x1,yl, z1, x2,y2,22,x3,y3,23,x4,y4 ,z4)

% Con esta funci én,y apoyandonos en |las ya vistas, "estadisticas2.nl y
% "estadisticas.nm', se calculan |os val ores buscados para una

% det er m nada frecuencia, en este caso 11.025 KHz. Asi la frecuencia
% es una constante, y la variable sera la duraci 6n del trozo de

% anunci o: 2s, 1s, 1/2s,..., 1/128s.Dependi endo de estos dos

% par &netros evitarenos hacer |os cal cul os correspondi entes

% a al guna de | as parejas frecuencia-tienpo, pues se sabe a priori que
% no va a ser la pareja Optima por el alto numero de operaciones a

% realizar:

% Descartanos | as parejas: 11.025 KHz-2 seg (22050 nuestras)

% 11. 025 KHz-1 seg (11025 nuestras)
% 11. 025 KHz-1/2 seg (5512 nuestras)
% 11. 025 KHz-1/4 seg (2576 nuestras)
% 11. 025 KHz-1/8 seg (1378 mnuestras)

% r 011200, muest ras11200] =est adi sti cas2(22050, x1, y1, z1,x2,y2, z2, x3,y3, 23, x4,

y4, z4);

% ro011001, nuest ras11001] =est adi sti cas2(11025, x1,y1, z1,x2,y2,z2,x3,y3, 23, X4,

y4, z4);

% r 011002, muest ras11002] =est adi sti cas2(5512, x1,y1, z1, x2,y2,z2,x3,y3, 23, x4,

y4, z4);

% r 011004, nuest ras11004] =est adi sti cas2(2756, x1,yl, z1, x2,y2,2z2,x3,Yy3, z3, x4,

y4, z4);

% r 011008, muest ras11008] =est adi sti cas2(1378, x1,y1, z1,x2,y2,z2,x3,y3, 23, x4,

y4, z4);

[rol1016, nmuest ras11016] =est adi sti cas2(689, x1,y1, z1, x2,y2,z2,x3,y3, 23, x4, y4,

z4);
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[rol1032, muest ras11032] =est adi sti cas2(344,x1,y1,z1,x2,y2,22,x3,y3, 23, x4, y4,
z4);

[rol1064, muest ras11064] =est adi sti cas2(172,x1,y1, z1,x2,y2,22,x3,y3,z3, x4, y4,
z4);

[rol1128, muestras11128] =est adi sti cas2(86, x1,y1,z1,x2,y2,z2,x3,y3, 23, x4, y4,
z4);

roll=[ro0l11016; r011032; r011064; r011128];
nmuestrasll=[ muestrasl11016; nuestras11032; muestras11064; nuestrasl11128];
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FUNCI ON ESTADS. M

function [ro8, nuestras8] =estad8(x1,yl,z1,x2,y2,2z2,x3,y3,23,x4,y4, z4)

% Con esta funcidon,y apoyandonos en |l as ya vistas, "estadisticas2.m' y %
"estadisticas.m', se calculan |os val ores buscados para una % %

% det erm nada frecuencia, en este caso 8 KHz. Asi la frecuencia es una

% constante, y la variable sera la duraci 6n del trozo de anuncio: 2s,

% 1s, 1/2s,..., 1/128s. Dependi endo de estos dos paranetros evitarenos

% hacer | os cal cul os correspondi entes a al guna de |as parejas

% frecuenci a-ti enpo, pues se sabe a priori que no va a ser |la pareja

% optima por el alto nunero de operaciones a realizar

% Descartanps | as parejas: 8 KHz-2 seg (16000 nuestras)

% 8 KHz-1 seg (8000 nuestras)
% 8 KHz-1/2 seg (4000 nuestras)
% 8 KHz-1/4 seg (2000 nuestras)

% r 08200, nuest ras8200] =est adi sti cas2(16000, x1,y1,z1,x2,y2,z2,x3,y3, 23, x4,y4
, 24);

% r 08001, nuest ras8001] =est adi sti cas2(8000, x1,y1, z1,x2,y2,2z2,x3,Y3, z3, x4, y4,
z4);

% r 08002, nuest r as8002] =est adi sti cas2(4000, x1,y1,z1,x2,y2,22,x3,Y3, 23, x4, y4,
z4);

% r 08004, nuest ras8004] =est adi sti cas2(2000, x1,y1, z1, x2,y2,2z2,x3,Y3, z3, x4, y4,
z4);

[ ro8008, mnuest ras8008] =est adi sti cas2(1000, x1, y1, z1,x2,y2, z2, x3,y3, 23, X4, y4,
z4);

[ ro8016, muestras8016] =est adi sti cas2(500, x1,yl,z1,x2,y2,22,x3,yY3, 23, x4, y4,
z4);

[ ro8032, muestras8032] =est adi sti cas2(250, x1,yl, z1, x2,y2,22,x3,y3, 23, x4, y4,
z4);
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[ ro8064, muestras8064] =est adi sti cas2(125, x1,yl,z1,x2,y2,22,x3,y3, 23, x4, y4,
z4);

[ro8128, nuest ras8128] =est adi sti cas2(62, x1,y1, z1, x2,y2, z2,x3,y3, 23, x4, y4,
z4);

r o8=[ r 08008; r 08016; r 08032; r 08064; r 08128] ;

nmuest r as8=[ muest r as8008; muestras8016; muestras8032; nuest r as8064;
nuestras8128] ;
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FUNCI ON ESTAD4A. M

function [ro4, nuestras4] =estad4(x1,yl,z1,x2,y2,22,x3,y3,23,x4,y4, z4)

% Con esta funci6n,y apoyandonos en las ya vistas, "estadisticas2.m' vy
% "estadisticas.n', se calculan |os val ores buscados para una

% det ermi nada frecuencia, en este caso 4 KHz. Asi la frecuencia es una
% constante, y la variable sera la duraci 6n del trozo de anuncio: 2s,
% 1s, 1/2s,..., 1/128s.Dependi endo de estos dos paréanetros evitarenos
% hacer | os cal cul os correspondi entes a al guna de |as parejas

% frecuenci a-ti enpo, pues se sabe a priori que no va a ser |la pareja

% optima por el alto nunero de operaciones a realizar

%escartanons | as parejas: 4 KHz-2 seg (8000 nuestras)
% 4 KHz-1 seg (4000 ruestras)
% 4 KHz-1/2 seg (2000 nuestras)

% r 04200, nuest r as4200] =est adi sti cas2(8000, x1, y1, z1, x2,y2,2z2,x3,Y3, z3, x4, y4,

z4);

% r 04001, nuest ras4001] =est adi sti cas2(4000, x1,y1, z1,x2,y2,z2,x3,Y3, z3, x4, y4,

z4);

% r 04002, nuest ras4002] =est adi sti cas2(2000, x1,y1,z1,x2,y2,22,x3,Y3, 23, x4, y4,

z4);

[ r04004, nuestras4004] =est adi sti cas2(1000, x1, y1, z1, x2,y2, z2, x3,y3, 23, x4, y4,

z4);

[ r04008, muest r as4008] =est adi sti cas2(500, x1,yl, z1, x2,y2,22,x3,yY3, 23, x4, y4,

z4);

[ ro4016, muestras4016] =est adi sti cas2(250, x1,y1, z1, x2,y2,22,x3,y3, 23, x4, y4,

z4);

[ ro4032, muestras4032] =est adi sti cas2(125, x1,yl1,z1,x2,y2,22,x3,y3, 23, x4, y4,

z4);
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[ ro4064, muestras4064] =est adi sti cas2(62,x1,y1,z1,x2,y2,22,x3,y3, 23, x4, y4,
z4);

[ro4128, muestras4128] =est adi sticas2(31, x1,y1, z1,x2,y2,22,x3,y3,z3, x4, y4,
z4);

ro4=[ r 04004; r 04008; r 04016; r 04032; r 04064, r 04128] ;

nmuest r as4=[ muest r as4004; muest r as4008; muestr as4016; nuest r as4032;
nuest r as4064; nuestras4128] ;
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FUNCI ON GRAFI CO. M

function [fdistro,fdistmu, perdida,falarm =grafico(ro, nuestras)

% Funci 6n que calcula la funci én estadistica beta para |as nuestras
% correspondi entes a una determ nada pareja frecuencia-ti enpo. Tanbi én
% calcula | a probabilidad de pérdida y de falsa alarnma de dicha

% di stri buci 6n.

t=[0:0.001: 1];

[ phat 1, pci 1] =betafit(ro);
[ phat 2, pci 2] =bet afi t (nuestras);

yl=bet apdf (t, phat 1(1), phat 1(2));
y2=bet apdf (t, phat 2(1), phat 2(2));

fdistro=yl;
fdi st mu=y2;

plot(t,yl, t,y2);
Zoom

unbral =i nput (' I ntroducir el unbral:");

per di da=bet acdf (unbral , phat 1(1), phat 1(2))
fal ar me1- bet acdf (unbral , phat 2(1), phat 2(2))
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FUNCI ON DECI SOR. M

function [nundetec, tabl a_det ecci ones] =deci sor (anunci o)

% La funci 6n de este programa es |a de detectar anunci os en FM

% Tr abaj arenps con una tasa de nmuestreo de 4 KHz y el trozo de sefia
% que irenps cogiendo de la em sora de radio sera de 1/4 seg

% (Lh=1000). Tratarenps de detectar un solo anuncio en una sola

% em sora en tienpo real

% detec es un vector que contabiliza el nanmero de detecciones en una
% pr ueba.

% tdetec es un vector que nide el tienpo del anuncio transcurrido

% después de cada detecci 6n positiva.

% nundet ec es un entero que nide el nunero de detecciones total es

% posi tivas.

% tdur es la duraci 6n del anuncio en cuestion

clc

nundet ec=0;

det ec=zeros(1, 15);

t det ec=zeros(1, 15);

unbr al =0. 5;

X=anunci o;

Lx=I engt h(x);

t dur =Lx/ 4000; % Ti enpo que dura el anuncio
Lh=1000;

i f Lx>1572000, M=(2719)-Lh+1;

el seif 1572000>Lx & Lx>786000, M=(2718)-Lh+1
el sei f 786000>Lx & Lx>393000, M=(2717)-Lh+1
el sei f 393000>Lx & Lx>196000, M=(2716)-Lh+1
el seif 196000>Lx & Lx>98000, M=(2715)-Lh+1
el sei f Lx<98000, M=(2714)-Lh+1

end

Ex=ener gi a(Lh, x, M ; % NOTA: tanbi én | 0 podenps poner conp param
% de entrada (+ rapido).
di sp(' ACTI VE LA EM SORA Y PULSE CUALQUI ER TECLA PARA CONTI NUAR' );

pause
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whil e detec(1l)==
h=r ecor dsnd( 0. 25, 4000) ;
corr=overadd(x, h, Lh, M Ex);

[ val or max, i ndex] =max(corr);

i f val or max>=unbr al

TO=dat est r ( now, 15) ; % TO es la hora a la que comenza | a
t det ec(1) =0; % det ecci 6n
t det ec(2) =i ndex/ 4000;
detec(1)=1;
i =1;
while tdetec(i)<tdetec(i+1)<tdur
i =i +1;

h=r ecor dsnd( 0. 25, 4000) ;
corr=over add(x, h, Lh, M EX) ;
[ val or max, i ndex] =max(corr);

i f val or max>=unbr al

detec(i)=1;
t det ec(i +1) =i ndex/ 4000;
el se % Si se dejara tdetec(i+1) a

tdetec(i+1)=tdetec(i)+le-6; % cero se saldria del bucle.

% Si hay dos detecciones

if detec(i-1)== % negati vas después de una

br eak % posi tiva suponenns que ha sido una

end % fal sa alarna y enpezanbps una nueva
end % det ecci 6n.

end

i f sun(detec)>=ceil (i*0.6);
di a=dat estr (now, 1) ;
di sp(' EL ANUNCI O HA SI DO EM TI DO A LAS "), disp(TO),
di sp(' DEL'), di sp(di a)
nundet ec=nundet ec+1
resul tado=struct (' hora',TO,"'dia',dia);
t abl a_det ecci ones(nundet ec, : ) =struct 2cel | (resul tado);
respuest a=i nput (' ¢DESEA SEGUI R CON LA DETECCI ON? NO=0,
sl=1 ');
i f respuesta==0
return
end
end
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det ec=zeros(1, 15);
tdetec=zeros(1, 15);
end
if sunm(h)==
return
end
end
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FUNCI ON WAVREAD. M

function [y, Fs, bits] =wavread(file, ext)

9WMVREAD Read M crosoft WAVE (".wav") sound file.

%  Y=WAVREAD( FI LE) reads a WAVE file specified by the string FILE,

% returning the sanpled data in Y. The ".wav" extension is appended
% if no extension is given. Anplitude values are in the range

% [-1,+1].

% [Y,FS, BI TS| =WAVREAD( FI LE) returns the sanple rate (FS) in Hertz
% and the nunber of bits per sample (BITS) used to encode the
% data in the file.

% [...]=WAVREAD(FILE,N) returns only the first N sanples from each
% channel in the file.

% [...]=WAVREAD(FI LE,[N1 N2]) returns only sanples Nl through N2 %
% from each channel in the file.

%  SI Z=WAVREAD( FI LE, ' si ze') returns the size of the audio data

% contained in the file in place of the actual audio data, returning
% the vector SIZ=[sanples channel s].

%  Supports multi-channel data, with up to 16 bits per sanple.

%  Copyright (c) 1984-96 by The Mat hWrks, Inc.
% $Revision: 5.5 $ $Date: 1996/04/10 15:30:41 $

% D. Oofino, 11/95

i f nargin>2,
error (' Too many input arguments.');
end
% Append .wav extension if it's m ssing:
if isempty(findstr(file,'.")),
filezx[file '.wav'];
end
fid=fopen(file,'rb" ,"1"); % Little-endi an
if fid == -1,
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error('Can''t open WAVE file for input.');
end

% Find the first Rl FF chunk:
riffck=find_cktype(fid,' RIFF);
if ~isstruct(riffck), error(riffck); end

% The subchunk better be WAVE:
waveck=find_cktype(fid,' WAVE' , 1);
i f ~isstruct(waveck), error(waveck); end

% Fi nd <fnt-ck> chunk:
fmck=find_cktype(fid, " fnt');
if ~isstruct(fmck), error(fntck); end

% Read <wave- for mat >:
wavefm = read _wavefnt (fid, fmck);

% Fi nd <dat a- ck> chunk:
dat ack=fi nd_cktype(fid, data');
if ~isstruct(datack), error(datack); end

% Parse structure info for return to user:
Fs = wavef nt. nSanpl esPer Sec;
bits = wavefm . nBitsPer Sanmpl e;

% Determine if caller wants data:
if nargin<2, ext=[]; end % Default - read all sanples
ext s=prod(si ze(ext));
if strncnp(l ower(ext),'size',exts),
% Cal | er doesn't want data - just data size:
sampl es = read_wavedat (dat ack, wavefnt, -1);
fclose(fid);
if isstr(sanples), error(sanples); end
y = [sanpl es wavef nt.nChannel s];
return;

el sei f exts>2,

error(' I ndex range must be specified as a scalar or 2-elenent vector.');

el seif (exts==1),
ext=[1 ext]; % Prepend start sanple index
end
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% Read <wave- dat a>:

dat ack = read_wavedat (dat ack, wavef nt, ext);
fclose(fid);

if ~isstruct(datack), error(datack); end

% Return audi o data to user:
y = dat ack. Data

% end of wavread()

% READ CKI NFO. Reads next RIFF chunk, but not the chunk data.

% |If optional sflg is set to nonzero, reads SUBchunk info instead.
% Expects an open FID pointing to first byte of chunk header.

% Returns a new chunk structure.

function ck=read_ckinfo(fid,sflg)
i f nargin<2, sflg=0; end

ck.fid = fid;

ck.Data = [];

[s,cnt] = fread(fid, 4, char');

if cnt~=4, ck="Error reading file header.'; return; end
ck.|1 D = debl ank(setstr(s'));

if ~sflg,

% Read chunk size (skip if subchunk):
[sz,cnt] = fread(fid, 1, ulong);
if cnt~=1, ck="Error reading file header.'; return; end
ck. Size = sz;
end

return;

% FI ND_CKTYPE: Finds a chunk with appropriate type.

% Searches fromcurrent file position specified by fid.

% Leaves file positions to data of desired chunk
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% |If optional sflg is set to nonzero, finds a SUBchunk i nstead.

function ck = find_cktype(fid,type,sflQq)
i f nargin<3, sflg=0; end
while 1,
ck=read_ckinfo(fid,sflqg);
if ~isstruct(ck), return; end
if strcnp(ck.I1D,type), return; end
% Return error flag if this is not the desired subchunk type:
if sflg, ck="Error reading file header.'; return; end
% Ski p over data in chunk:
i f(fseek(fid,ck.Size,0)==-1),
ck="Error reading file header.'; return;
end
end

return;

% READ WAVEFMT: Read WAVE format chunk.

% Assunes fid points to the wave-fornmat subchunk.
% Requires chunk structure to be passed, indicating
% the length of the chunk in case we don't recognize

% the format tag.

function fnt=read wavefnt (fid, ck)
total bytes=ck.Size; %# bytes in subchunk

% Read standard <wave-fornmat> dat a:
fmt . wFor mat Tag
fnt.nChannel s

fm . nSanpl esPer Sec

fread(fid, 1, " ushort'); % Data encodi ng fornat
fread(fid, 1, " ushort"); % Nunmber of channels
fread(fid, 1, ' ulong'); % Sanples per second

fm.nAvgByt esPerSec = fread(fid, 1, 'ulong'); % Avg transfer rate
fmt . nBl ockAlign = fread(fid, 1, ushort'); % Bl ock alignnent
nbytes=14; % # of bytes read so far

% Read format-specific info:
if fm.wrormat Tag==1,
% Read standard <PCM fornat-specific> info:
[bits,cnt]=fread(fid,1,"  ushort');
nbyt es=nbyt es+2;
if (cnt~=1)]| (nbytes~=total _bytes),
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fm=FError reading file format.'; return;
end
ft . nBitsPer Sampl e=bits;

el se
% Ski p over any renmining bytes for unknown formats:
i f nbytes>total bytes,
fm=FError reading file format.'; return;
el sei f nbytes<total _bytes,
i f(fseek(fid,total bytes-nbytes, 0)==-1),
fm="Error reading file format."'; return;
end
end
end
return;

%

%
%
%
%
%
%
%
%

READ WAVEDAT: Read WAVE data chunk

Assunes fid points to the wave-data chunk

Requi res <dat a-ck> and <wave-format> structures to be passed.

Requi res extraction range to be specified.

Setting ext=[] forces ALL sanples to be read. O herwi se,
ext should be a 2-elenment vector specifying the first
and | ast sanples (per channel) to be extracted.

Setting ext=-1 returns the nunber of sanples per channel
ski ppi ng over the sanple data.

functi on dat=read_wavedat (dat ack, wavef m , ext)

tot al _bytes=dat ack. Si ze; % # bytes in this chunk

i f

wavef nt . wFor mat Tag==1

% PCM For mat :

% Determ ne # bytes/sanple - format requires rounding

% to next integer number of bytes:

Byt esPer Sanpl e = cei |l (wavef nt. nBi t sPer Sanpl e/ 8) ;

i f Byt esPer Sanpl e==1, dtype='uchar'; % unsigned 8-bit
el sei f BytesPer Sanpl e==2, dtype='short'; % signed 16-bit

el se

dat ="' Cannot read WAVE files with nore than 16 bits/sanple.’;

end
total sanpl es = datack. Si ze/ Byt esPer Sanpl e;
Sanpl esPer Channel = total _sanpl es/wavef nt. nChannel s;

return;
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if ~isenpty(ext) & ext==-1,
% Just return the sanples per channel, and fseek past data:
dat = Sanpl esPer Channel ;
i f(fseek(datack.fid,total sanples, 0)==-1),
dat='Error reading file.";
end
return;
end
% Det ermi ne sanpl e range to read:
if isenpty(ext),
ext = [1 Sanpl esPer Channel ]; % Return all sanples
el se
if prod(size(ext))~=2,
dat='Sanple limt vector nust have 2 elenents.'; return;
end
if ext(1)<1l | ext(2)>Sanpl esPerChannel,

dat="Sanple limts out of range.'; return;
end
if ext(1l)>ext(2),

dat='Sanple limts nmust be given in ascending order.'; return;
end

end
% Ski p over |eadi ng sanpl es:
if ext(1)>1,

% Ski p over |eading sanples, if specified:

i f(fseek(datack.fid,

Byt esPer Sanpl e*(ext (1) - 1) *wavef nt . nChannel s, 0) ==-1),
dat="Error reading file."'; return;

end
end
% Read desired data:
NnSPCext = ext(2)-ext(1l)+1;, % # sanples per channel in extraction range
dat = datack; % Copy input structure to output
ext Sanpl es = wavef nt . nChannel s* nSPCext ;
dat. Data = fread(datack.fid, [wavefm.nChannels nSPCext], dtype);
% if cnt~=extSanples, dat="Error reading file.'; return; end
% Skip over trailing sanples:
i f(fseek(datack.fid, BytesPerSanple *

( Sanpl esPer Channel - ext (2)) *wavef m . nChannel s, 0)==-1),

dat='Error reading file.'; return;

end
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% Determne if a pad-byte is appended to data chunk,
% skipping over it if present:
i f rem(datack. Si ze, 2), fseek(datack.fid,1,0); end
% Rearrange data into a matrix with one channel per colum:
dat . Data = dat.Data';
% Nornalize data range: min will hit -1, max will not quite hit +1.
i f Byt esPer Sanpl e==1,
dat.Data = (dat.Data-128)/128; %|[-1,1)
el se
dat . Data = dat.Data/32768; % |[-1,1)
end
el se
% Unknown wave-format for data.
dat =' Unrecogni zed file format."';
end

return;

% end of wavread.m
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