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Resumen—El algoritmo denominado HEPPIE (por HEIp-
ful and Practical Pltch Estimation) permite la estimacion
de la frecuencia fundamental de sefiales sonoras, con un
minimo de parametros y operando en el espectro audible
que abarca de los 50 Hz a los 5 kHz, con una resolucion
ajustable que determina el costo computacional. Si algo-
ritmo se configura para operar con una resolucion de 1
Hz, reduce significativamente su costo computacional y
se convierte en una alternativa tan competitiva como el
popular algoritmo YIN, pero con una mayor robustez ante
el ruido AWGN. El algoritmo ha sido disefiado para para su
implementacion en sistemas con recursos limitados, como
lo son los sistemas embebidos, el Internet de las Cosas. El
algoritmo opera a partir de principios simples bien conoci-
dos y aspira a ser una alternativa de facil implementacion
y operacion: en esencia, se calcula el periodograma y se
procesa mediante algunos filtros FIR simples. Se comparé6
el desempeno del algoritmo, en cuanto a exactitud y costo
computacional, contra diversos algoritmos bien conocidos
de estimacion de tono, incluyendo algunos muy recientes
en el estado del arte, y la posicion obtenida resulto ser
muy competitiva.
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tono, Deteccion de tono, Notas musicales

I. Introduccién

Las notas sonoras producida por instrumentos musi-
cales se conforman por la superposicion de un cierto
namero de frecuencias arménicas correspondientes a
una frecuencia fundamental caracteristica. Las frecuen-
cias armonicas presentan valores que son multiplos en-
teros de su frecuencia fundamental. Dado que la inten-
sidad de cada una de las frecuencias armoénicas de una
sefal depende de las condiciones y caracteristicas fisi-
cas del instrumento que la produce, el sonido resultante
se distingue por un timbre especifico. En este contexto,
la estimacion de la frecuencia fundamental de una senal
audible resulta de gran interés, ya sea para la afinacion
de instrumentos musicales o para el procesamiento y
analisis del audio.

El algoritmo HEPPIE (por HElpful and Practical Pltch
Estimation) fue presentado recientemente [1] como una
alternativa de facil comprensién, implementacién y uso,
con un costo computacional que depende directamente

de la resoluciéon requerida. A mayor resolucién, mayores
recursos computacionales son requeridos y mayor el
tiempo consumido; a menor resolucién, menores son
los recursos computacionales requeridos y menor el
tiempo consumido. El algoritmo fue implementado en
Matlab y en este trabajo se presentan los resultados de
la comparacién de desempefio contra 8 algoritmos no
supervisados de referencia que, o bien, se encuentran
disponibles dentro del mdédulo de procesamiento de au-
dio de Matlab [2], o sus cb6digos Matlab se encuentran
disponible en repositorios de cédigo abierto.

Nuestra exposicidn considera las siguientes secciones:
La seccion Il, refiere muy brevemente el trabajo rela-
cionado y enlista los algoritmos empleados en la com-
paracion de desempefio. La seccion lll, explica el algo-
ritmo HEPPIE. La seccién IV, presenta la metodologia
para la comparacion de desempefio y discute los resulta-
dos obtenidos. Finalmente, en la seccién V, compartimos
nuestras conclusiones.

Il. Trabajo relacionado y algoritmos empleados en la
comparacion de desempefio

En general, dentro de la literatura especializada, la
estimacion de la frecuencia fundamental se asocia con
el proceso conocido como estimacién/deteccién de tono
(pitch). Una primera clasificacion de los algoritmos de
estimacion/deteccion de tono es la que parte del dominio
del procesamiento de la sefal, a saber, 1) el dominio
del tiempo, 2) el dominio de la frecuencia o 3) una
combinacion de ambos dominios, como en [3]. Otro
enfoque, mas amplio, es el que parte de la naturaleza
supervisada o no supervisada del algoritmo, es decir, si
el algoritmo requiere o0 no de un entrenamiento previo
con datos de ejemplo, como en [4]. Finalmente, algunos
autores, por ejemplo [5], también hacen énfasis en el
hecho de que existen propuestas paramétricas, donde
el objetivo es ajustar los parametros del modelo hasta
que éste reproduzca al comportamiento observado con
un error minimo. Las propuestas paramétricas llegan a
ser significativamente mas exactas, pero también son
computacionalmente muy costosas. En este contexto,



podemos decir que algoritmo HEPPIE es una técnica no
paramétrica, no supervisada y que opera en el dominio
de la frecuencia.

Para comparar el desemperfio del algoritmo HEPPIE,
en principio, se contemplaron los 13 algoritmos de refer-
encia que aparecen en la tabla I, incluyendo tres algo-
ritmos rapidos bien conocidos: el algoritmo Normalized
Correlation Function (NCF) [6], el algoritmo Cepstrum
(CEP) [7] y el algoritmo YIN [8]. Esta lista tambien incluye
un algoritmo paramétrico del estado del arte, el cono-
cido como Fast Nonlinear Least Squares (FNLS) [4], [5]
que tedéricamente garantiza el minimo error en entornos
adicionados con ruido blanco. La lista tambien incluye
propuestas de desempefo intermedio, incluyendo los
algoritmos Robust Algorithm for Pitch Tracking (RAPT) [9]
y YAAPT (Yet Another Algorithm for Pitch Tracking) [10],
ademas de 7 algoritmos emparentados con el método
Harmonic Summation (HS), con resultados que se aprox-
iman al criterio nonlinear least squares pero con un
menor costo computacional. Los algoritmos afines al tipo
HS incluyen al Log-Harmonic Summation (LHS) [11], el
algoritmo Summation of Residual Harmonics (SRH) [12],
el algoritmo Subharmonic-to-Harmonic Ratio (SHR) [13],
el algoritmo Pitch Estimation Filter (PEFAC/PEF) [14], el
algoritmo Sawtooth Waveform Inspired Pitch Estimator
(SWIPE) [15] y una variante del algoritmo SRH (SRHv)
[16].

Sin embargo, debido a que no todos los algoritmos
de la tabla | pudieron ajustarse para operar, con un
error de estimacion aceptable, en intervalo espectral de
interés, que abarca de 50 Hz a los 5kHz, la lista final de
algoritmos de referencia quedo6 constituida por el algo-
ritmo FNLS, que provee del minimo error tedrico aunque
con un costo computacional significativo; dos algoritmos
que pueden considerarse, estrictamente, del tipo HS, los
algoritmos LHS y SRH; dos algoritmos que, en sentido
amplio, pueden considerarse como del tipo HS [16], los
algoritmos PEF y SWIPE; y tres algoritmos soportados
por autocorrelaciones en el dominio del tiempo, con tiem-
pos de ejecucion minimos, los algoritmos NCF, RAPT y
el muy popular algoritmo YIN. Ahora, debemos aclarar
que el hecho de que un algoritmo se haya excluido de
nuestra lista final no necesariamente implica que éste
no se pueda desarrollar, con base en sus principios de
operacion, para funcionar bien en el intervalo de las
frecuencias de interés, simplemente significa que los
autores no encontraron la forma de configurarlo, con
una misma configuracién de sus parametros, para que
operara con un error aceptable en el referido intervalo
del espectro.

Debido a que una de las métricas de desempeno es
la exactitud en la estimacion del valor de la frecuencia
fundamental, se empled una base de datos con sefiales
sintéticas construidas con componentes espectrales de
valores especificos, a partir de los patrones espectrales
de los tonos de algunos instrumentos musicales reales

disponibles dentro de la base de datos TinySOL [24].
La seleccién de los instrumentos y tonos de referencia
se realiz6 a partir del requerimiento de contar con las
frecuencias de los tonos, sin incluir semitonos, de no-
tas musicales que abarcaran el mayor intervalo posible
dentro de la escala temperada. En particular, el conjunto
de senales sintéticas comienza en la frecuencia de la
nota A1 (55Hz) y termina en la frecuencia de la nota C8
(4186Hz), resultando en un total de 45 patrones espec-
trales representativos, incluyendo las notas producidas
por el acordeon, la tuba bajo, el clarinete, el violin o la
viola.

[ll. Operacién del algoritmo HEPPIE

La idea béasica del algoritmo HEPPIE consiste en
obtener el periodograma de la senal sonora, para pro-
ceder con el procesamiento del perfil espectral en poten-
cia y determinar los picos espectrales mas significativos,
correspondientes a las frecuencias de los armonicos,
y concluir con la determinacién de la distancia minima
entre estos picos espectrales que, en principio, corre-
sponderia con la frecuencia fundamental.

El sustento tedrico para partir del periodograma es
bien conocido, ya que corresponde al calculo de la
autocorrelacién en el dominio de la frecuencia, lo que
implica la minimizacién de los efectos del ruido gaus-
siano blanco y aditivo (AWGN, por sus siglas en inglés)
[25]. En resumen, sea la autocorrelacién de una sefal
muestreada, representada por la secuencia z(n),

r(m) = Elz"(n)z(n + m)] (1)

con EJ] el operador de valor esperado y =* el conjugado
de x. Para secuencias finitas de tamafo N, un estimador
sesgado de r(m) seria:
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para 0 < m < N. El periodograma resulta de aplicar la
transformada de Fourier discreta (DFT, por sus siglas en
inglés) a 2, lo que resulta en

S(k) = =X (B)X (k) = X (B)P

¥ 3)
donde X (k) es la DFT de x(n) y se puede calcular, con
un costo computacional minimo, mediante el empleo del
algoritmo de la transformada rdpida de Fourier (FFT, por
sus siglas en inglés).

La codificacién del algoritmo propuesto resultdé en la
funcién heppie(), que devuelve la estimacién de la fre-
cuencia fundamental, f0, a partir de cinco parametros:
la secuencia de entrada, s(n); la frecuencia de muestreo
F's, en Hz; el tamafo de la ventana de procesamiento
wsize, en segundos; el paso para cada estimacion hop,
en segundos; y la minima resolucién requerida mres, en
Hz. En el diagrama a bloques de la figura 1, se puede



TABLA |
Algoritmos de referencia

Acrénimo Algoritmo Dominio Repositorio
CEP Cepstrum Frecuencia [2]
FNLS Fast Nonlinear Least Squares (modelo paramétrico) Frecuencia [17]
LHS Log-Harmonic Summation Frecuencia [2]
NCF Normalized Correlation Function Tiempo [2]
PEF Pitch Estimation Filter without Amplitude Compression | Frecuencia [2]

PEFAC Pitch Estimation Filter with Amplitude Compression Frecuencia [18]
RAPT Robust Algorithm for Pitch Tracking Tiempo [18]
SHR Subharmonic-to-Harmonic Ratio Frecuencia [19]
SRH Summation of Residual Harmonics Frecuencia [2]
SRHv SRH Variant Frecuencia [20]

SWIPE Sawtooth Waveform Inspired Pitch Estimator Frecuencia [21]

YAAPT Yet Another Algorithm for Pitch Tracking Hibrido [22]
YIN YIN Tiempo [23]

apreciar que lo primero que se hace es calcular el pe-
riodograma. Aunque el periodograma se calcula a partir
de la informacion dentro de la ventana de procesamiento
en turno, el nimero de muestras de la secuencia sobre la
que realmente se calcula el periodograma se determina
automaticamente, al interior de la funcién heppie(), y
depende de la frecuencia de muestreo y de la minima
resolucion requerida. De hecho, de ser necesario, se
recurre a la técnica de zero padding para alcanzar la
resolucién requerida por el usuario. Especificamente, el
tamario de la secuencia sobre la que se debe calcular el
periodograma esta dada por

N - F's (4)

mres

Después del calculo del periodograma, a fin de elim-
inar las irregularidades de los picos significativos en
el perfil espectral, en ciertas circunstancias conviene
realizar un procesamiento minimo. En estos casos se
emplea un filtro FIR pasa bajos (LP) de 17 coeficientes,
con una frecuencia de corte, correspondiente a 0.1 de
la frecuencia de Nyquist, a fin de suavizar el perfil de
los picos de las componentes arménicas. A continuacion
del célculo del periodograma, inicia la etapa donde se
determinan cuéles son picos significativos y cuéles no.
Para ello, el flujo del procesamiento continua con un
filtro FIR diferenciador, es decir un filtro con coeficientes
b = [1 — 1], para contar con una estimacién de la
derivada del perfil espectral y poder detectar los picos
significativos mediante la ubicacion de los puntos con
pendiente cero y, mas especificamente, de los transitos
de pendiente positiva a pendiente negativa, pasando por
cero.

Asi, la salida del filtro diferenciador permite, por una
parte, estimar la longitud de la ondoleta que caracter-
iza el cambio de pendiente, de valor positivo a valor
negativo, para el caso del pico de mayor potencia en
el perfil espectral. Esta ondoleta tipicamente tiene la
forma aproximada de un ciclo senoidal y se pueden
detectar facilmente mediante una correlacion a través de

un matched filter cuya respuesta al impulso, h, es pre-
cisamente la ondoleta de derivacion caracterizada pero
rotada sobre su eje vertical. Para esto, se determina la
longitud de la ondoleta de derivacion y la salida del filtro
diferenciador se alimenta al matched filter. Entonces, a
la salida del matched filter, se obtiene una secuencia con
picos de correlacién que sefialan la posicion de las com-
ponentes espectrales correspondientes a las frecuencias
armonicas.

A continuacion del matched filter, aparece el bloque
que detecta los picos significativos, es decir aquellos
picos de correlacion que superan el umbral correspon-
diente al 0.1 de la magnitud del maximo valor de cor-
relacion. Finalmente, en el Ultimo bloque funcional, se
realiza la estimacién de la frecuencia fundamental, para
lo que se recurre al criterio de la minima distancia
entre los picos de correlacién, incluyendo, por defecto,
a un pico de correlacion en la frecuencia cero. Para
conocer los detalles especificos de la implementacion y
operacion practica del algoritmo, en la funcién heppie(),
el lector puede acceder al codigo fuente en Matlab, que
se encuentra disponible en [26].

IV. Metodologia y métricas para la comparacién de
desempeno

Durante la comparacion de desempefno, se procurd
emplear una misma configuracion para todas las pruebas
y para todo el intervalo [50Hz-5kHz]. Aunque todos los
algoritmos probados permiten configurar del intervalo de
frecuencias, no todos soportan los valores limite del inter-
valo de interés. Asi mismo, la mayoria de los algoritmos
probados, excepto el FNLS, pudieron configurarse para
trabajar con ventanas de procesamiento y pasos (hops)
de 0.1 segundos. En el caso la funcién heppie(), aunque
no se requiere especificar el intervalo de frecuencias, si
es necesario especificar la resolucién de la estimacién. A
fin de comparar el desempeiio del algoritmo HEPPIE en
el escenario que le demanda mayor costo computacional,
se le configur6 la resolucion requerida en 0.1Hz.
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Fig. 1. Diagrama a bloques del algoritmo HEPPIE para estimacién de
tono.

Para comparar cuantitativamente el desempefio de
todos los algoritmos, nos hemos concentrado en dos
métricas: 1) el tiempo consumido, como métrica del costo
computacional, y 2) la media del error absoluto, como
métrica de la exactitud de las estimaciones. Especifica-
mente, como métrica del tiempo consumido se empled
la siguiente expresion:

P — (5)

Ny x wsize
con T el tiempo de ejecucién de la corrida, en segundos;
Nyo el nimero de estimaciones realizadas y wsize la
duracién de la ventana de procesamiento, en segundos.

El valor de C es adimensional y nos indica el tiempo
consumido, por cada estimacioén, como una fraccién de
la duracién de la ventana de procesamiento. El valor
de C es una medida relativa del consumo de tiempo v,
por lo tanto, puede expresarse como un porcentaje. El
registro de la métrica C' obtenidas por cada algoritmo
probado, ejecutandose en una computadora soportada
por un procesador Intel Core i5 @1.6GHz, se presenta
en la tabla Il.

TABLA 1l
Tiempos de ejecucién relativos

Algoritmo C

[%]

FNLS 1868.7
LHS 0.68
NCF 0.17
PEF 0.70
RAPT 1.81
SRH 2.16
SWIPE 15.45
YIN 0.56
HEPPIE 9.56

Por otra parte, la media del error absoluto (MAE,
por sus siglas en inglés), en Hz, no es mas que el
promedio del valor absoluto de las diferencias entre los
valores estimados, f0;, y el valor real de la frecuencia
fundamental, f;, ambas en Hz:

Nyo

1

con Nyq el nimero de las estimaciones procesadas.
Respecto de las senales de entrada para los algorit-
mos, se empled una base de datos con sefiales sintéticas
que, especificamente, incluye frecuencias fundamentales
puras y notas con hasta 11 armdnicos. A su vez, cada
una de estas sefales, puras o harmonicas, se propor-
cionan sin adicién de ruido o con ruido AWGN, ya sea
con SNR=10 o SNR=1, resultando en 6 colecciones de
sefiales, cada una con 45 sefales, tantas como frecuen-
cias, todas con duracién de 1 segundo y muestreadas a
16ksps. En la tabla lll, se resume la informacion relevante
de los 6 tipos de senales contenidas en la base de datos.

TABLA Il
Colecciones con sefales sintéticas

Arreglo Descripcién

sol_pure_16ksps senales de frecuencias puras

sol_p10snr_16ksps

sol_p1snr_16ksps

sol_harm_16ksps sefiales con hasta 11 harmoénicos

sol_h10snr_16ksps

sol_h1snr_16ksps

list_freq lista de frecuencias

En particular, a fin de calcular la MAE, se emplearon
las siguientes colecciones de sefales:

sefales de frecuencias puras y AWGN con SNR=10
senales de frecuencias puras y AWGN con SNR=1

sefales con hasta 11 harménicos y AWGN con SNR=10
sefales con hasta 11 harménicos y AWGN con SNR=1




« sol_pure_16ksps, denotada con la etiqueta pure.

« sol_harm_16ksps, denotada con la etiqueta harm.

o sol_h10snr_16ksps, denotada con la etiqueta

h10snr.

« sol_h1snr_16ksps, denotada con la etiqueta h1snr.

Dada la configuracion de los algoritmos, el célculo de
la MAE consideré un minimo de 9 x 45 estimaciones de
tono para cada uno de los tipos de sefales empleadas.
El registro de las MAE obtenidas, con su correspondiente
desviacién estandar (D.E.), y el valor MAE acumulado,
se presenta en la tabla IV.

A partir los resultados de la tabla Il, respecto de los
tiempos de ejecucién y, por ende, en cuanto al costo
computacional, podemos ubicar el desempefio del algo-
ritmo HEPPIE en una posicion media, aunque cercana a
los mejores tiempos de ejecucion, sobre todo, tomando
en cuenta que el algoritmo se oper6 con una la resolucion
de 0.1 Hz, lo que le implica mayor costo computacional.
Si las pruebas se repiten con una resolucion de 10 Hz, se
puede confirmar que el algoritmo HEPPIE logra alcanzar
un tiempo de ejecucion en el orden de magnitud del
registrado por algoritmo YIN.

Respecto de la exactitud de los algoritmos, a partir de
los resultados registrados en la tabla 1V, es importante
mencionar que los algoritmos LHS, PEF y SRH no
pudieron configurarse para abarcar la totalidad del inter-
valo, ya que sus limites superiores quedaron acotados,
debido a la frecuencia de muestreo empleada (16ksps),
en 3198Hz, 3999Hz y 3198Hz, respectivamente, por lo
que no es de sorprender el relativamente pobre desem-
peno obtenido. De estos algoritmos, PEF fue el menos
afectado por la restriccién en su limite superior (3999Hz),
ya que este valor es muy cercano a la frecuencia funda-
mental sintetizada mas alta, correspondiente a 4186Hz.
Por lo demas, cabe resaltar el excelente desempefo del
algoritmo FNLS, ya que tedricamente es el algoritmo con
el menor error, incluso en presencia de ruido AWGN. Se
puede observar que el registro MAE para el algoritmo
FNLS ronda el valor de 0.4Hz, para las sefales sin ruido
0 con poco ruido (SNR=10), y el valor de 5Hz para una
sefal con ruido significativo (SNR=1). Otro caso digno
de mencion es el desempeno del algoritmo YIN que,
para las senales sin ruido, o con poco ruido (SNR=10),
su registro MAE ronda el valor de 2Hz. Desafortunada-
mente, en presencia de ruido significativo (SNR=1) su
desempefio cae notoriamente hasta alcanzar niveles de
error del orden de 100Hz.

Respecto del algoritmo HEPPIE, queda clara su posi-
cion competitiva ya que muestra un registro de MAE
con un orden de magnitud que ronda los 10Hz, para la
mayoria de las senales, sean sin ruido o ruidosas. Esto
muestra la robustez del algoritmo propuesto ante el ruido.
Adicionalmente, es de resaltar que, en el caso de las
sefales con frecuencias fundamentales puras y sin ruido,
el valor MAE para el algoritmo HEPPIE es del mismo
orden de magnitud que el algoritmo mejor posicionado,

es decir el FNLS, que es un algoritmo del ultimo estado
del arte.

Para resumir en forma grafica los resultados obtenidos,
en la figura 2, se presenta una conveniente figura de
mérito que permite apreciar el desempefio global para
cada uno de los algoritmos probados, al considerar las
dos métricas empleadas. Son notorias las posiciones de
los algoritmos FNLS y NCF. El algoritmo FNLS aparece
con el menor error acumulado, aunque con el mayor
tiempo consumido. Por el contrario, el algoritmo NCF se
posiciona con el menor tiempo consumido, aunque con el
mayor error acumulado. Los demas algoritmos también
quedan claramente posicionados, segun su desempefio
en cada una de las dos métricas, pero es evidente que
la bondad de un algoritmo mejora cuando su posicion
relativa se aproxima al cruce de los ejes en la figura
2. En este sentido, es clara la ventaja relativa de dos
algoritmos: el algoritmo YIN y el algoritmo HEPPIE, con
la Unica diferencia de que el segundo esta mas cercana
a la diagonal imaginaria que pasa por el origen y divide
a la figura de mérito por la mitad. Esta mayor proximidad
relativa del algoritmo HEPPIE a la referida diagonal, en
comparacion con el algoritmo YIN, significa que, aunque
ambos algoritmos tienen posiciones globales similares,
el algoritmo HEPPIE guarda un mejor equilibrio entre
exactitud y costo computacional.

Para facilitar la reproduccion los resultados reportados
en este trabajo, en el repositorio [26] se deja, a disposi-
cion de los interesados, el material necesario, tanto el
codigo Matlab de la funcién heppie() como la base de
datos con la coleccién de senales sintéticas empleadas
en las pruebas.

V. Conclusiones

Se ha presentado el algoritmo HEPPIE, como una
alternativa competitiva para la estimacién de la frecuen-
cia fundamental de una sefal audible, que opera con
una atractiva relacién exactitud/consumo de tiempo, en
un amplio intervalo de frecuencias, de 50Hz a 5kHz, y
que requiere Unicamente cinco parametros: la secuencia
de entrada, la frecuencia de muestreo, el tamafio de la
ventana de procesamiento, paso para cada estimacion
y la minima resolucién requerida. El algoritmo HEPPIE
opera fundamentalmente en el dominio de la frecuencia,
especificamente a partir del calculo del periodograma,
mediante una FFT, y su procesamiento mediante un
filtro diferenciador seguido de un matched filter, a fin de
detectar los picos espectrales significativos y la distancia
entre estos.

El desempefio del algoritmo HEPPIE fue comparado
contra reconocidos algoritmos de referencia y del Gltimo
estado del arte, empleando, para ello, una coleccién de
sefales sintéticas, construidas a partir de los perfiles
espectrales de instrumentos musicales reales. A partir
de los registros de las métricas de desempenio, la media
del error absoluto (MAE) y el consumo relativo de tiempo,
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TABLA IV
Valores de MAE [Hz]

Algoritmo | h10snr | h10snr | hisnr | hisnr | harm harm pure pure MAE
MAE D.E. MAE D.E. MAE D.E. MAE D.E. acumulada
FNLS 0.4 0.1 5.3 1.6 0.4 0.1 0.3 0.0 6.34
LHS 247.2 129.1 212.0 | 117.2 | 2742 | 1055 | 6474 130.3 1380.89
NCF 877.1 133.4 | 883.1 | 654.3 | 961.7 0.0 1858.2 0.0 4580.08
PEF 135.5 105.3 | 275.8 | 201.6 | 20.1 0.2 9.3 0.2 440.67
RAPT 384.7 105.0 | 868.8 | 321.1 | 322.1 0.1 256.5 5.6 1832.13
SRH 335.6 170.8 | 294.5 | 186.8 | 345.1 22.1 1050.1 | 130.7 2025.35
SWIPE 50.4 82.0 409.8 | 329.8 19.2 5.7 9.2 4.9 488.58
YIN 2.7 0.3 152.5 | 58.7 2.7 0.0 2.1 0.0 159.93
HEPPIE 11.2 8.4 17.1 245 9.3 8.8 0.1 0.0 37.70
L O FNLS
+ A LHS
X O NCF
A * PEF
- X RAPT
r + SRH
- O SWIPE
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X
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10° 10° 102 10°
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Fig. 2. Figura de mérito para el desempefio de los algoritmos probados.




se pudo comprobar que el desempefnio del algoritmo
HEPPIE es competitivo y que su posicién global, dentro
de la figura de mérito expuesta, se encuentra muy cerca
del algoritmo YIN, aunque con mucho mejor tolerancia al
ruido AWGN significativo.

En las pruebas realizadas, el algoritmo HEPPIE fue
configurado intencionalmente para operar demandando
el maximo de recursos computacionales y, a pesar de
ello, su posicion global en la figura de mérito resultd
ser muy cercana a los algoritmos con la mejor combi-
nacién de exactitud/costo computacional. En el caso de
que el algoritmo HEPPIE se empleara en aplicaciones
que no requieren de una gran resolucion, digamos de
10Hz, como podria ser el caso de la deteccién de tono
en la voz humana, su consumo de tiempo se reduce
significativamente hasta alcanzar un orden de magnitud
similar al tiempo consumido por el algoritmo YIN, aunque
con mucho mayor robustez ante el ruido.

Por todo lo anterior, podemos concluir que el algoritmo
HEPPIE es una atractiva alternativa, para la estimacion
de la frecuencia fundamental, que permite al usuario
determinar la relacién exactitud/costo computacional que
mas le convenga.
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