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Resum

El rendiment de solucions basades en tecniques d’Intel.ligencia Artificial (IA) depen,
en gran mesura, del conjunt de dades utilitzat per al seu entrenament. No solament la
quantitat de dades, sin6 la qualitat d’aquestes. L’objectiu principal d’aquest projecte és la
implementacié d'un algorisme d’Aprenentatge Actiu (AL per les seues sigles en anglés)
en un context on la quantitat de dades disponibles no etiquetades és molt major que el
pressupost d’etiquetatge (en aquest projecte es treballara amb senyals d’audio ambien-
tals). Per tant, la duraci6 total del conjunt de dades és molt major al temps disposat per
etiquetar-lo. L'aplicaci6é d’aquestes tecniques garanteix que les dades a etiquetar siguen
interessants en termes de diversitat, per tal d’optimitzar un entrenament d’un algorisme
d’TA amb la quantitat de dades etiquetades. Es pot entendre I’AL com un metode per
a l'optimitzaci6é dels recursos d’etiquetatge. Cal destacar que per a l'algoritme d’AL s’-
han utilitzat tecniques de Deep i Machine Learning. Com a cas practic d’as s’han utilitzat
gravacions realitzades en el port de Valencia obtingudes durant 'execuci6é del projecte
Soroll-IA2 financiat per el Instituto Valenciano de Competitividad Empresarial (IVACE)
i el Fondo Europeo de Desarrollo Regional (FEDER). El projecte s’ha realitzat durant les
practiques de Grau a I'Institut Tecnologic d'Informatica (ITI).

Paraules clau: Audicié per Computador, Xarxes Neuronals Profundes, Aprenentatge Ac-
tiu, Sons Ambientals

Resumen

El rendimiento de las soluciones basadas en técnicas de Inteligencia Artificial (IA) de-
penden, en gran medida, del conjunto de datos utilizado para su entrenamiento. No s6lo
la cantidad de los datos, si no la calidad de estos. El objetivo principal de este proyecto es
la implementacién de un algoritmo de Aprendizaje Activo (AL por sus siglas en inglés)
en un contexto donde la cantidad de datos disponibles no etiquetados es mucho mayor
que el presupuesto de etiquetado (en este proyecto se trabajardn con sefiales de audio am-
bientales). Por tanto, la duracién total del conjunto de datos es mucho mayor al tiempo
que se puede emplear para etiquetarlo. La puesta en marcha de estas técnicas garantiza
que los datos que se vayan a etiquetar sean interesantes y ricos en términos de diversi-
dad para asi poder optimizar un entrenamiento de un algoritmo de IA con la cantidad de
datos etiquetados. Se puede entender el AL como un método para la optimizacién de los
recursos de etiquetado. Cabe destacar que para el algoritmo de AL se han utilizado técni-
cas de Deep y Machine Learning. Como caso préctico de uso se han utilizado grabaciones
realizadas en el puerto de Valencia obtenidas durante la ejecucion del proyecto Soroll-
IA2 financiado por el Instituto Valenciano de Competitividad Empresarial (IVACE) y el
Fondo Europeo de Desarrollo Regional (FEDER). El proyecto se ha realizado durante las
précticas de Grado en el Instituto Tecnolégico de Informatica (ITT).

Palabras clave: Audiciéon por Computador, Redes Neuronales Profundas, Aprendizaje
Activo, Sonidos Ambientales

Abstract

The performance of Artificial Intelligence (Al)-based solutions largely depends on the
dataset used for their training. Not only the amount of data, but also the quality of the
data. The main objective of this project is the implementation of an Active Learning (AL)
algorithm in a context where the amount of available unlabeled data exceeds the labeling
budget (in this project, will be worked on enviromental audio signals). Therefore, the
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total duration of the dataset is much bigger than the available time for labeling it. The
deployment of these techniques ensures that the data that will be labeled are interesting
in terms of diversity, thus optimizing an Al algorithm with the labeled data as train data.
AL can be understood as a method for optimizing labeling resources. It is worth noting
that Deep and Machine Learning techniques have been used for the AL algorithm. As a
practical use case, recordings made in the port of Valencia have been employed obtained
during the implementation of the Soroll-IA2 project funded by the Instituto Valenciano
de Competitividad Empresarial (IVACE) and the European Regional Development Fund
(ERDF). The project has been carried out during the Bachelor’s degree internships at the
Instituto Tecnoldgico de Informdtica (ITT).

Key words: Machine Listening, Deep Neural Networks, Active Learning, Ambient Sounds
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CAPITULO 1
Introduccién

La Inteligencia Artificial (IA) se ha convertido en una herramienta indispensable en
multiples dreas, abarcando desde la optimizacién de procesos industriales hasta el ana-
lisis de grandes volimenes de datos para extraer patrones y realizar predicciones en la
actualidad. Las predicciones por parte de un modelo de IA permiten la realizacién de
tareas de forma automatica sin la intervencién de un ser humano.

Es imprescindible destacar que la IA promete revolucionar la manera en que enten-
demos y interactuamos con nuestro entorno, tanto de forma actstica como visual. Si nos
centramos en la parte actstica, nos encontramos con el campo de la IA llamado Audicién
por Computador (Machine Listening en inglés). Este campo trata de implementar solu-
ciones capaces de obtener informacién relevante a partir de sefiales de audio. En este
estudio se trabajard con datos de audio genéricos, es decir, aquellos que no contienen
componentes musicales ni de habla humana.

Algunas de las aplicaciones que se pueden realizar con este tipo de audios son: cla-
sificacién de escenas sonoras [6], deteccidn de eventos sonoros [7], definicién del audio
mediante una oracién [5] o la deteccion de anomalias sonoras en maquinas [9], entre
otras.

Este trabajo ha sido realizado en el marco del proyecto de investigacién Soroll-IA2!
(IMDEEA /2023/91), realizado durante mis précticas en el centro tecnolégico privado
Instituto Tencoldgico de Informética (ITI). El objetivo del proyecto es crear una base de
datos de audios genéricos en un entorno portuario. Para ello, se han desplegado varios
nodos actsticos en distintas ubicaciones del puerto de Valencia. El proyecto ha sido fi-
nanciado por el Instituto Valenciano de Competitividad Empresarial (IVACE) y el Fondo
Europeo de Desarrollo Regional (FEDER). Dada la gran cantidad de datos que se espe-
ran recopilar, se considera imposible etiquetarlos todos manualmente. Este Trabajo Final
de Grado tiene como objetivo la investigaciéon e implementacién de técnicas que opti-
micen el proceso de etiquetado. Es decir, técnicas que de forma inteligente seleccionen
qué muestras son las mds relevantes para ser etiquetadas por un humano y que opti-
micen el rendimiento de un modelo de IA futuro. Por lo tanto, se investigardn técnicas
de Aprendizaje Activo (AL, por sus siglas en inglés). Se conoce como Aprendizaje Ac-
tivo al conjunto de técnicas destinadas a maximizar el rendimiento de un algoritmo de
IA para un problema en especifico, con la limitacién de los recursos disponibles para el
etiquetado (horas totales que se pueden etiquetar).

Ihttps://www.iti.es/proyectosidi/soroll-ia2/
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2 Introduccién

1.1 Motivacién

Actualmente, el desarrollo comercial de modelos de Machine Listening presenta un
gran problema: la carencia de grandes voltiimenes de datos de audio etiquetados ptbli-
cos que puedan ser utilizados con fines comerciales.

La grabacion de estos datos no implica una gran complicacion técnica, debido a la
disposicion de nuevas tecnologias de grabaciéon y almacenamiento. No obstante, existe
un problema técnico que se encuentra durante el proceso de etiquetado de estos audios.
El etiquetado manual es una tarea tediosa y costosa, tanto en términos de tiempo como
de coste y en contextos con grandes voliimenes de datos es imposible etiquetar todo el
conjunto.

Ante este escenario, se pretende investigar e implementar una solucién basada en
Aprendizaje Activo (Active Learning en inglés) para optimizar el proceso de etiquetado
de datos. El Aprendizaje Activo es una subrama del aprendizaje automatico (Machine
Learning en inglés), que a su vez, se trata de una rama de la IA basada en la creacién
de algoritmos que permiten a los sistemas informéticos aprender a partir de los datos.
El Active Learning permite seleccionar de forma auténoma e inteligente los datos que,
una vez etiquetados manualmente por una persona, deberian ser més beneficiosos para
el aprendizaje de una solucién basada en IA. Esto significa que, en lugar de etiquetar
un gran conjunto de datos de manera aleatoria, el algoritmo identifica aquellos audios
que realmente considera que contribuyen a mejorar el rendimiento y la precisién de un
modelo futuro.

1.2 Objetivos

El propésito de este trabajo es abordar un desafio significativo del etiquetado de fi-
cheros de audio en el contexto en el que las horas de grabacién son mucho mayores que
las horas disponibles para el etiquetado de los mismos. El conjunto de datos se trata de
grabaciones diarias obtenidas del puerto de Valencia. Los audios fueron recogidos con el
despliegue de nodos de grabacién en 4 localizaciones distintas. La grabacién era continua
almacenando ficheros de audio de 10 segundos.

Este trabajo se centra en el desarrollo e implementacién de un modelo de Aprendizaje
Activo que permita optimizar el proceso de etiquetado. Dado el volumen de los datos
recogido, que se tratan de grabaciones continuas, es decir, 24 horas de audio diariamente,
la tarea manual de etiquetado total del conjunto de datos es descartada. Por tanto, existe
la necesidad de una solucién que optimice el etiquetado de tantos datos. El principal
objetivo es desarrollar y aplicar un algoritmo de Active Learning presente en el estado del
arte de esta drea de conocimiento. A continuacién, se detallan los objetivos especificos
que se abarcaran este proyecto.

= Implementacién de un algoritmo del estado del arte: el primer objetivo consiste en
la implementacién del algoritmo de Active Learning presentado en la siguiente co-
leccién de articulos cientificos: “Active learning for sound event classification by cluste-
ring unlabeled data” [1], “ An active learning method using clustering and committee-based
sample selection for sound event classification” [2] y “Active learning for sound event de-
tection” [4].

= Creacién de flujo de trabajo que sea capaz de lidiar con la cantidad de datos ge-
nerada en nuestro contexto: el segundo objetivo consiste en el desarollo de un flujo
de trabajo que incorpore el algoritmo de Active Learning. Los algortimos de Active
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Learning presentes en la literatura han sido testeados con bases de datos pequefias y
publicas. Como consecuencia, estos algoritmos no son capaces de lidiar con la can-
tidad de datos presente en este proyecto. Por tanto, se ha tenido que implementar
un proceso que incorpora técnicas para filtrar y optimizar las muestras que van a
ser procesadas por el propio algoritmo de Active Learning.

1.3 Estructura de la memoria

La memoria se estructura mediante 5 capitulos:

» Capitulo 1, Introduccién: en este capitulo se introduce el trabajo realizado, empe-
zando con una explicacién de la motivacién detrds del proyecto, los objetivos espe-
cificos que se pretenden alcanzar y una descripcién de la estructura del documento,
detallando de forma breve el contenido de cada uno.

= Capitulo 2, Estado del arte: durante este capitulo se realiza una revisién de la li-
teratura existente y se presentan los conceptos y tecnologias que han resultado de
gran utilidad para el trabajo. Esto incluye un andlisis de los algoritmos de Apren-
dizaje Activo existentes y que se han considerado relevantes para el desarrollo de
este proyecto.

= Capitulo 3, Metodologia: en esta parte de la memoria, se describe la metodologia
empleada en el desarrollo del proyecto. Durante el capitulo, se detallan los procesos
de recoleccién de datos y del sistema de etiquetado, incluyendo las bases de datos
utilizadas y la presentacion del proceso de etiquetado. También se explica el enfo-
que de Aprendizaje Activo adoptado y proporcionando detalles del experimento.

= Capitulo 4, Resultados: se mostrardn y explicaran los resultados obtenidos del pro-
ceso de etiquetado ademas de realizar un andlisis visual del comportamiento del
algoritmo de Active Learning.

= Capitulo 5, Conclusiones: en este tultimo capitulo, se resumen las principales con-
clusiones del trabajo, destacando los resultados mas importantes y el cumplimiento
de los objetivos planteados. También se discuten posibles mejoras para trabajos fu-
turos y la relacién del trabajo con los estudios cursados.






CAPITULO 2
Estado del arte

Este capitulo va a constar de dos grandes bloques: trabajos relacionados con el Apren-
dizaje Activo (ver seccién 2.1) y un bloque relacionado con la redes neuronales convolu-
cionales para la clasificacién de audio. Siendo la red conocida como PANNS5 [10] el centro
de la explicacién (ver seccién 2.2).

En el primer bloque se presentan y explican las distintas implementaciones de Acti-
ve Learning existentes como MAL (ver subseccién 2.1.1), MAL-MF (ver subseccién 2.1.2)
y Active Learning for Sound Event Detection (ver subseccién 2.1.3). A continuacién, en el
segundo bloque se introducird un modelo de redes neuronales convolucionales llamado
PANNS el cual va a ser necesario para nuestro proceso de Aprendizaje Activo.

Por ultimo, se explicard mas en detalle la idea del algoritmo a conseguir, usando la
informacioén de los estudios anteriores, ademads de las diferencias que propone frente a
los algoritmos existentes.

2.1 Algoritmos de Aprendizaje Activo existentes

Para el desarrollo de modelos de clasificaciéon y deteccion de sonido, es imprescin-
dible contar con datos de audio etiquetados para su entrenamiento. Aunque el proceso
de grabacion es sencillo, el hecho es que, el etiquetado de los mismos es muy costoso en
términos de tiempo ya que exige un tiempo o superior a su duracién para poder ser eti-
quetados. Durante este punto hablaremos del presupuesto de etiquetado (labeling budget
en inglés, LB por sus siglas) que se refiere al nimero de horas o muestras que se pueden
etiquetar dentro del conjunto de datos total. En la Férmula 2.1 se define el término LB.

HD etiquetador

LB = HDetjquetadOI' XN = DEaudiO

X N = NAetiquetador x N (2.1)

Donde HDetiquetador hace referencia al nimero de horas disponible de etiquetado de
un etiqutador, N al nimero de etiqutadores disponibles, DE,,4i, €l tiempo que cuesta
etiquetadar un audio y N Aetiquetador €l Ntimero de audio que puede etiquetar un etiquea-
dor. Como se puede apreciar, el LB se puede definir en funcién del tiempo o en funciéon
al nimero de audios (diviendo el tiempo total por una estimacién de cuanto tiempo se
tarda en etiquetador un audio).

Dado el presupuesto limitado para el etiquetado y la imposibilidad de etiquetar todas
las horas disponibles, es imprescindible optimizar la seleccién de muestras para el eti-
quetado manual. Con este fin, se ha implementado una estrategia de Aprendizaje Activo
disefiada para seleccionar de manera 6ptima las muestras que deben ser etiquetadas. Es-
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6 Estado del arte

ta metodologia mejora significativamente la seleccién aleatoria, asegurando un uso mas
eficiente de los recursos disponibles y maximizando el beneficio del proceso de etique-
tado en términos de calidad y efectividad. Se puede definir al Aprendizaje Activo como
el campo de la IA que tiene como objetivo optimizar el presupuesto de etiquetado obte-
niendo el mejor rendimiento posible de un algoritmo de IA para un problema concreto
con el menor ndmero de muestras etiquetadas. Las distintas técnicas de eleccién de las
muestras se explicardn en los siguientes apartados de esta memoria. En este contexto, el
proceso de Active Learning se realizara de forma ciclica. En cada ciclo/itearcién el algorit-
mo de Active Learning propondra un conjunto de audios a etiquetar. Una vez etiquetados,
estos audios ya revisados por un ser humano se utilizaran en el mismo algoritmo para
afinar la seleccién de forma ciclica. El uso de iteraciones viene motivado por la idea de
que se dispone de un tiempo limitado de etiquetado por semana/dia y no de una dispo-
niblidad total para el etiquetado. Dado un ntimero de horas totales para etiquetar, éstas
se dividen de forma semanal y cada semana, el algoritmo de Active Learning se lanza,
propone la muestras a etiqutear de acuerdo al LB de esa semana y se etiquetan.

2.1.1. Medoid-Based Active Learning (MAL)

El primer trabajo de Active Learning estudiado propone el algoritmo llamado apren-
dizaje activo basado en medioides (MAL, por sus siglas en inglés) [1]. De acuerdo con los
autores, este algortimo es ttil en el caso de que el labeling budget sea bajo. La idea prin-
cipal de esta solucién se basa en llevar a cabo un aprendizaje no supervisado llamado
K-medioides en cada iteracion.

Un método de aprendizaje no supervisado es una técnica de Machine Learning en la
que el algoritmo debe encontrar patrones existentes en un conjunto de datos no etique-
tado. Por otro lado, el aprendizaje supervisado se puede definir como el conjunto de
soluciones que tienen como objetivo encontrar relaciones entre los datos de entrada y de
salida (conocidas como etiquetas o clases). Una de las técnicas por las cuales el aprendi-
zaje no supervisado consigue su objetivo de encontrar patrones y estructuras en los datos
es mediante la agrupacion. Esta técnica es conocida como algoritmos de agrupamiento
(clustering en inglés) y consiste en agrupar los datos en grupos (clusters en inglés) de da-
tos similares en funcién de sus caracteristicas. El algoritmo de agrupamiento K-mediodes
consiste en dividir los datos en un nimero de grupos preestablecido, K, en los que cada
grupo viene definido por un medioide. El medioide se trata del dato dentro de un grupo
cuya suma de diferencias con el resto de datos de la agrupacién, es minima. Se puede
definir el medioide como el dato més representativo de un cluster.

Una de las limitaciones del algoritmo reside en el establecimiento del nimero de gru-
pos por parte del usuario (K). Un ndmero bajo puede conllevar a una agrupacién errénea
donde distintos grupos pueden ser agrupados al mismo. Por contrapartida, un valor de
K elevado puede conducir a subdiviones del mismo grupo. Tal y como se presenta en el
trabajo [1], un valor 6ptimo puede ser K = n/4 donde 7 es el ntimero total de muestras
presentes en el conjunto de datos.

La primera iteracion del algoritmo MAL consiste en la aplicacién del algoritmo K-
mediodes para poder obtener K clusters sobre el conjunto de datos marcados como no
escuchados (unlistened en inglés). Cabe destacar que en esta iteracion, todos los audios
estdn marcados como no escuchados. Una vez se obtienen los grupos, el medioide de
cada grupo serd el seleccionado para etiquetar manualmente.

El método de inicializacién del algoritmo K-medioides es el conocido como "mads le-
jano primero"(farthest-first en inglés) [11, 12]. Este método tiene como objetivo optimizar
la seleccion de medioides iniciales. Para ello, se parte de un dato aleatorio y se genera un
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Figura 2.1: Vista del algoritmo MAL [1].

grupo de medioides. Desde ese punto inicial, se van afiadiendo al grupo los datos més
alejados. El proceso de adicién finaliza cuando se obtienen K muestras en el grupo. Un
mayor detalle sobre este proceso se puede encontrar en los trabajos [11, 12]. Una vez
obtenido este conjunto inicial, todas los datos disponibles se asignan a su medioide més
cercano. Realizado este paso, cada grupo que se ha creado actualiza su medioide por el
dato dentro del grupo el cual la suma de distancias a los demds datos sea minima. Estos
dos pasos anteriores se realizan de forma iterativa hasta que la actualizacién de los me-
dioides ya no mejore la suma de diferencias con los demés miembros de la agrupacion.

Ya con el conjunto de medioides final, cada medioide sera etiquetado de forma ma-
nual asignando una etiqueta de dentro de un conjunto de etiquetas predefinido. Los me-
dioides se presentan al etiquetador en orden descendente segtin el tamafio del grupo,
es decir de medioide que forma parte de un grupo grande a medioide que forma parte
de grupos mas pequefios. La etiqueta asignada al medioide serd propagada a los demds
elementos del mismo grupo.

Tras el etiquetado de los medioides, estos se marcan como “escuchado” (listened en
inglés). Este proceso de Active Learning se repite para el conjunto de datos que estan
marcados como unlistened hasta la finalizacién del LB. De esta forma, en las siguientes
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iteraciones, se propondran nuevos medioides que no han sido etiquetados manualmente
con anterioridad.

De acuerdo con el articulo [1], todos los datos estdn marcados de forma inicial como
unlistened y "no etiquetados"(unlabeled en inglés). Cada vez que se etiqueta manualmente
un medioide, este pasara a ser listened y “etiquetado”(labeled en inglés), mientras que la
etiqueta de este medioide que es propagada a los demds miembros del grupo hara que
estos datos esten marcados como labeled y unlistened. Todas las ejecuciones del Active
Learning se haran sobre los datos marcados como unlistened.

La gran ventaja de este algoritmo reside en que desde la primera iteracion, se tiene un
conjunto de datos etiquetado, ya sean estas etiquetas obtenidas de forma manual por un
etiquetador o por la propagaciéon de éstas primeras. Una vez finalizado el presupuesto
de etiquetado, cada muestra tiene asiganada una etiqueta, ya haya sido porque ha sido
considerada medioide o por el simple hecho de pertener a un claster. La principal limi-
tacion de este algoritmo reside en el valor fijo y predefinido del valor de K que no aporta
versatilidad a la creaciéon de nuevas etiquetas o a un funcionamiento erréneo en caso de
que la eleccién del valor de K no haya sido correcta desde un inicio.

En la Figura 2.1 se puede observar de forma visual la metodologia seguida por el
algoritmo MAL a partir del conjunto de datos de audio inicial.

2.1.2. Medoid-Based Active Learning with Mismatch-First MAL-MF

El siguiente algoritmo que se va a presentar se trata de una evolucién del anterior
algoritmo llamado MAL propuesta por los mismos autores [2] definida como MAL-MF.
La principal mejora de esta propuesta reside en la optimizacién respecto al uso de me-
dioides etiquetados para iteraciones futuras. En MAL, una vez los medioides han sido
etiquetados manualmente, el algoritmo repite de nuevo todo el proceso sobre los datos
no etiquetados pero con la particularidad de que estos datos etiquetados, no se reutilizan
para poder mejorar la seleccién de datos a etiquetar.

La metodologia de MAL-MF se divide en dos fases que se van a explicar a continua-
cion. Se puede ver este procedimiento ilustrado en la Figura 2.2.

1. La primera fase es, de forma muy similar, el método MAL con la particularidad
de que el valor K se define de una manera distinta. En esta nueva actualizacion el
tamafio medio de clasters, KI, varia segtin el conjunto de datos presentado. Cabe
recordar que en la Seccién 2.1.1 el valor de K se establecia a n/4.

» De forma simplificada, esta primera fase que se puede ver en la Figura 2.2
en verde, se realiza un K-medioides donde se obtienen un conjunto de mues-
tras (medioides) con la minima distancia entre los datos de su propio grupo.
Estas muestras seleccionadas, son las primeras que pasan por el proceso de
etiquetado. 1 igual que MAL, las etiquetas son propagadas a los miembros que
componen el claser.

» Para obtener el nuevo valor de K en establecido para MAL-MF se propone
usar el método llamado “prueba de vecinidad cercana” (median neighborhood
test method en inglés). Este método, como se explica de forma mads detallada
en [2], se usa con la principal idea de intentar estimar el tamafio de la mayor
agrupacion de forma fiable. Se utiliza el etiquetado manual de un pequefio
numero de datos, empezando por seleccionar un dato pivote p que tenga una
distancia media a su vecino més cercano. Luego, se inicializa un contador i y
se incrementa cada vez que un vecino i de p tenga la misma etiqueta. Cuando
esto no ocurre, se establece el valor de KI como i.
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Figura 2.2: Funcionamiento del método MAL-MF [2].

2. La segunda fase consiste en un proceso iterativo de recomendacién de audios a eti-
quetar que son seleccionados basdndose en la técnica Mismatch-First Farthest-Search.

= Se puede apreciar en la Figura 2.2 que en el inicio de la segunda fase del al-
goritmo parte de un conjunto de datos (resultado de la primera fase). Este lote
de muestras han sido etiquetadas por los etiquetadores, ademds de contener
también, muestras con etiquetas “predichas” fruto de la propagacion de las
etiquetas de los etiquetadores.

= El proceso iterativo consiste en, que a partir de un conjunto de datos con eti-
quetas, se utiliza un criterio basado en la discrepancia entre clasificadores para
la eleccién de nuevos lotes de datos para etiquetar (Mismatch-First). El método
propuesto usa dos clasificadores: un clasificador que predice etiquetas segin
su vecino mads cercano (que se tratan de las etiquetas propagadas anteriores)
y un modelo de clasificacién entrenado con los datos etiquetados disponibles
hasta el momento.
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Figura 2.3: Ejemplo de clasificacién, etiquetado y deteccién de eventos sonoros [3].

= Como se ha comentado en el parrafo anterior, el criterio principal para la selec-
ciéon de nuevos datos para etiquetar se basara en la discrepancia entre los dos
clasificadores presentados conocido como Mismatch-First en inglés. Sin em-
bargo, si el presupuesto de etiquetado es menor al ntiimero de datos seleccio-
nados para etiquetar, se recurrird a otro criterio para la seleccién, el llamado
Farthest-Traversal. Este segundo criterio ordenard los datos seleccionados por
la discrepancia de acuerdo a la distancia de la muestra a su dato etiquetado
mas cercano. El orden se hace de forma descendente, es decir, las muestras
discrepantes con datos etiquetados mas lejanos son las primeras en el ranking.
Con esta aproximacion, se asume que éste serd mds probable de que esté mal
etiquetado. En el caso de que el presupuesto de etiquetado sea mayor a la
cantidad de predicciones con discrepancia, se obtendran los siguientes datos
segun el criterio de Farthest-Traversal pero sobre el conjunto de datos que no
han tenido discrepancia en su prediccion.

= Este proceso se repite de forma iterativa hasta finalizar el LB.

2.1.3. Aprendizaje activo para deteccién de eventos sonoros

Este dltimo algoritmo presentado en [4] se entiende como la tltima version realizada
por los autores de los algoritmos de Active Learning explicados anteriormente. El articulo
propone un algoritmo de Aprendizaje Activo para deteccion de eventos sonoros (SED,
segln sus siglas en inglés)

Hasta ahora, un algoritmo de Aprendizaje Activo no se habia aplicado en modelos
SED ya que la mayoria de estudios previos se habfan hecho sobre clasificacion de soni-
dos. La diferencia entre un problema de clasificacién (o etiquetado) y uno de deteccién
reside en que en el primero la salida del modelo sélo hace referencia a las clases presentes
en el clip de audio mientras que en el Gltimo, el modelo debe predecir el tiempo de inicio
y fin de cada una de las clases presentes. En la Figura 2.3 se muestran las salidas de mo-
delos de audicién por computador dependiendo el problema que se pretenda solucionar.
El desarrollo de un modelo SED se hace basado en aprendizaje supervisado, exigiendo
una gran cantidad de datos etiquetados para su entrenamiento, lo que resulta siendo un
proceso costoso tanto en tiempo como en recursos.

El nuevo sistema propuesto incluye unas novedades considerables a comparacién
con los algoritmos mostrados en los puntos anteriores. Primeramente, se introduce un
nuevo concepto basado en deteccién de puntos de cambio (change point detection) que
consiste en evitar la generacion de segmentos de audios los cuales tengan eventos so-
noros fragmentados. Se usa este método para poder hacer una particién en segmentos
de tamafio variable de los audios no etiquetados del conjunto de datos. Seguidamente,
la seleccion de segmentos de audio para su etiquetado, se hace segtn el principio 1la-
mado Mismatch-First Farthest-Traversal (MFFT, segtin sus siglas en inglés). Principio que
ha resultado efectivo en anteriores algoritmos de Aprendizaje Activo como en MAL-MF.
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Seguin esta metodologia se elimina el clustering propuesto originalmente en MAL. Como
resultado, en este proceso no se necesita el valor del nimero de clusters K como hiperpa-
rametro.

El proceso de Active Learning usando el principio de Mismatch-First Farthest-Traversal
se puede apreciar de una forma visual en la Figura 2.5. Inicialmente, se realiza la detec-
cion de puntos de cambios sobre el conjunto de audios no etiquetados, separando cada
audio en segmentos candidatos a poder ser seleccionados para su posterior etiquetado.
Al tratarse de un proceso iterativo, en cada iteracién se conseguird un lote de segmentos
a etiquetar. Para cada iteracion el lote propuesto serd etiquetado por los etiquetadores y
el modelo SED serd entrenado con estos mismos datos etiquetados. La selecciéon de las
muestras se basa en el principio MFFT siendo Mismatch-First como el criterio principal
priorizando la discrepancia entre predicciones y Farthest-Traversal como criterio secunda-
rio maximizando la diversidad entre las muestras.

En la primera iteracién, no existen segmentos etiquetados, por esta razon, se realiza
directamente el segundo criterio (Farthest-Traversal) ya mencionado para seleccionar un
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[4].

conjunto de muestras que se encuentren mas alejadas entre ellas. Una vez esta primera
seleccion de muestras es etiquetada, en las siguientes iteraciones dos tipos de prediccio-
nes se realizan para cada muestra no etiquetada. Por un lado, una prediccién es realizada
por un modelo SED entrenado con los datos etiquetados hasta el momento, y por otro
lado, otra prediccién es realizada basandose en el método del vecino més cercano, asig-
nando a los segmentos no etiquetados la etiqueta de la muestra etiquetada mas cercana.
El orden con el que se muestran las muestras propuestas depende de varios factores. Pri-
mero, basdndose en el primer criterio (Mismatch-First), las muestras se mostraran segtin
las similitudes entre predicciones, siendo las muestras con menos similitud las primeras.
Si a las predicciones realizadas por el modelo SED las indicamos como Ay y a las pre-
dicciones basadas en el vecino mds cercano como By, en un problema de multi-etiqueta
(el mismo audio puede contener varias etiquetas a la vez), la similitud entre estas dos
predicciones serd medida por el indice de Jaccard mostrado en la ecuacién 2.2
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En el caso de que existiese multiples muestras se tengan un valor de similitud en su
prediccién igual, se pasard al segundo criterio (Farthest-First), que seleccionard, dentro de
estas muestras de igual similitud, la més alejada.

2.1.4. Otros proyectos relacionados con el Active Learning

Ademas de los algoritmos de Aprendizaje Activo presentados anteriormente, que se-
rén los cuales van a tomarse como referencia para el desarrollo de este TFG, existen otros
enfoques de Active Learning relevantes en el dominio de la audicién por computador.El
trabajo presentado en [13] propone un algortimo de Active Learning basado en la incerti-
dumbre de un clasificador. La idea principal de estos métodos basados en la incertidum-
bre es que las muestras no etiquetadas con la menor probabilidad de clasificacién a una
clase serfan principalmente candidatas a ser propuestas para su etiquetado. A medida
de que nuevas muestras son etiquetadas, el clasificador se entrena con estos nuevos da-
tos. Distintos trabajos que incluyen este método pueden verse en [14, 15, 16]. Sin embar-
go, aunque los enfoques basados en la incertidumbre proporcionen muestras a etiquetar
muy significativas, pueden llevar a sesgos debido a errores de etiquetado. Para evitar-
lo, en [17] se propone una solucién que consiste en etiquetar muestras con un nivel de
incertidumbre bajo cada ntiimero especifico de iteraciones (muestras que el clasificador
predice con una alta probabilidad).

2.2 PANNs (Pretrained Audio Neural Network)

La extraccién de informacion relevante de sefiales de audio es una tarea fundamental
con multitud de aplicaciones.Algunos ejemplos pueden ser asistetes domésticos[15], mo-
nitorizacién de tréafico [19, 20] o sistemas de deteccion de fallos [21], entre otras. El campo
de estudio que tiene este objetivo es conocido como Audicién por Computador o Machine
Listening en inglés. Algunas soluciones de Machine Listening pueden ir desde el recono-
cimiento del habla [22] hasta la clasificacién de eventos en sonidos ambientales [23]. En
el contexto de este TFG, se trabajard con audios ambientales (sin componentes de habla)
obtenidos en el puerto de Valencia. Al igual que en otros campos de conocimiento, como
por ejemplo, la visién por computador, las soluciones basadas en redes neuronales con-
volucionales (CNN por sus siglas en inglés) se encuentran en el estado del arte [24, 25, 21]

Una red neuronal convolucional es un tipo de red neuronal que esta especialmente
disefiada para procesar con datos bidimensionales. Estas redes estdn basadas en filtros
(bidimensionales) que extraen patrones [5]. Estas redes fueron disefiadas especialmente
para trabajar sobre imédgenes. Debido al buen rendimiento de estas redes sobre iméagenes,
las soluciones de Machine Listening han emulado su flujo de trabajo. Para ello, el primer
paso de muchas soluciones de Machine Listening consiste en transformar la sefial de audio
unidimensional (1D) a una sefial bidimensional (2D) [24]. Normalmente, la representa-
cion bidimensional elegida es el espectrograma sobre el banco de filtro Mel [26]. El espec-
tograma sobre un banco de filtros Mel es una representacién que mapea la variacién de
la frecuencia de un sonido durante el tiempo. Para ello, se extraen las componentes fre-
cuenciales sobre una pequefia ventana temporal que se va moviendo por todo el audio.
En la Figura 2.6 se visualiza un espectrograma de un audio del puerto de Valencia.
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Figura 2.6: Espectograma de un audio grabado en el puerto de Valencia n el que se puede apreciar
el sonido emitido por una gaviota

Esta representacion (el espectrograma basado en el banco de filtro Mel) es la entra-
da de la CNN. Esta sefial bidimensional es procesada por distintas capas convoluciones
compuestas por filtros que extraen patrones locales. Esta informacién obtenida se va com-
binando de forma progresiva en las siguientes capas, permitiendo asi, que la red aprenda
patrones cada vez mds complejos.

Las CNNs también incluyen capas de submuestreo o pooling en inglés cuya funcién es
reducir la dimensionalidad de los mapas de caracteristicas obtenidos después de las ca-
pas convolucionales. Ademds, comtnmente, las CNNs acaban con capas completamente
conectadas que tienen como objetivo mapear las caracteristicas extraidas por las capas
convolucionales en una salida deseada, como seria el caso de una etiqueta de clasifica-
cion. En la Figura 2.7 se puede ver la arquitectura de la red CNN conocida como LeNet [5]
que se muestra como ejemplo de una arquitectura CNN estandar.

Entre las arquitecturas de CNN para audicién por computador més destacadas en el
estado del arte se encuentran SincNet [27], VGGish [28] o PANNs (Pretrained Audio Neural
Networks) [10]. Debido a los resultados [29, 30, 31, 32] y a la versatilidad a la hora de
implementarla por la disposicién de un repositorio publico’, se ha decidido utilizar la
red conocida como PANNS en diferentes puntos de la soluciéon de Active Learning (su uso
se explica mas en detalle en la Seccién 3.3 del Capitulo 3). PANNs consta de un conjunto
de CNN s con distintas arquitecturas, estando algunas de ellas ya entrenadas sobre la base
de datos ptblica Audioset [33].

AudioSet se trata de un conjunto de datos de audio masivo con millones de clips de
audio de 10 segundos de duracién clasificados en 527 clases. Este conjunto de datos fue
creado por Google extrayendo la sefal de audio de videos de YouTube. Las 527 etiquetas
abarcan una amplia gama de eventos sonoros incluyendo sonidos de animales, sonidos
de naturaleza, sonidos de objetos cotidianos, instrumentos musicales, entre otros. La dis-
ponibilidad publica y la diversidad de etiquetas que presenta AudioSet convierten el con-
junto de datos en un activo valioso para la investigaciéon en el campo del procesamiento

Ihttps://github.com/qiugiangkong/audioset_tagging_cnn
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Figura 2.7: Arquitectura de LeNet [5] donde se pueden ver las distintas capas convolucionales.

de audio. Cabe destacar que Audioset s6lo puede ser utilizado para fines acddemicos y
no se puede comercializar ninguna solucién que haya sido entrenada con este conjunto
de datos. Este fenémeno hace que sea de vital importancia la disponiblidad de una base
de datos propia (por parte de cualquier empresa/compafiia) para poder comercializar
soluciones de Machine Listening. La base de datos mas amplia presente en el estado del
arte no puede ser utilizada para tales fines.

La métrica usada para evaluar los distintos modelos presentes en PANNS se trata del
promedio medio de precisién, mas comtnmente conocida por sus siglas en inglés mAP.
El uso de esta métrica es habitual para evaluar el rendimiento de modelos de clasificacién.
Se calcula como el promedio del valor de precision media (Average Precision, AP) para
cada clase presente en el conjunto de datos. La férmula para el cdlculo de la mAP se puede
ver en la ecuacién 2.3 donde 7 es el namero total de clases presentes en el conjunto de
datos y AP; es el Average Precision para la clase i.

n
mAP =LY AP, (2.3)
i=1

Las tres redes principales que componen PANNs son las nombradas como Cnnl4,
Cnnl0y Cnnb6 las cuales se diferencian por el nimero de capas convolucionales que las
componen. La red neuronal convolucional que mejor resultado ha obtenido ha sido la
Cnnl4 entrenada con un mAP (Mean average precision) de 0.439 sobre el conjunto de datos
de Audioset. Esta métrica refleja la eficacia de Cnnl4 en la tarea de reconocimiento de
audio, consoliddndola como la opcién mas efectiva dentro del marco de PANNSs para la
clasificacién de sonidos en entornos complejos y diversos.

La red Cnnl4 entrenada con el conjunto de datos Audioset ha sido utilizada en este
TFG para:

= La extraccion del vector de caracteristicas (obtencién de la representacion interna
de la red antes de la capa de clasificacion) de los datos de audio. Este vector se
utiliza para entrenar unos de los clasificadores del algoritmo de Active Learning.

= Obtencién de la prediccion del audio, es decir, la etiqueta que define al audio.

El motivo de estos célculos se explicaran mds en detalle en el Capitulo 3 en la Sec-
cion 3.3.
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2.3 Innovaciones y contribuciones del proyecto

La principal contribucién de este TFG reside en implementar y adaptar un algoritmo
de Active Learning del estado del arte [4]. Debido a la gran cantidad de datos disponibles
provenientes de las grabaciones en el entorno portuario, se ha tenido que implementar un
pre-procesado (disefiado en el marco de este TFG) previo al algoritmo de Active Learning.
Para este pre-procesado, se ha utilizado una red pre-entrenada de PANNS, en concreto, la
red Cnnl4.

A modo de resumen, el objetivo de este TFG es conseguir un proceso de Aprendiza-
je Activo que se use regularmente y que sea capaz de trabajar con grandes volimenes
de datos. Este planteamiento responde a la necesidad de ampliar las limitaciones de los
actuales algoritmos, que se han implementado para problemas con datos no mayores a
25 horas de audio. Al contrario, nuestro proyecto va a trabajar sobre datos obtenidos de
grabaciones continuas en el puerto de Valencia. Por lo tanto, serd necesario hacer una
adaptacion para poder gestionar esta magnitud de informacion, la cual se realizard, me-
diante el uso de PANN s .

En la préxima seccién del proyecto, Metodologia, se detallara la implementacion reali-
zada para alcanzar los objetivos propuestos del proyecto.



CAPITULO 3
Metodologia

En este capitulo se van a presentar los pasos que se han llevado a cabo para imple-
mentar un sistema de Aprendizaje Activo en el caso de uso practico de datos provinientes
del entorno portuario de Valencia. Los pasos seguidos buscan la optimizacién del entre-
namiento de un futuro modelo de audicién por computador proponiendo el etiquetado
de las muestras que sean mds informativas para un modelo de IA y evitando asi redun-
dancias o posibles sobreajustes, es decir, un proceso de seleccion inteligente al contrario
de lo que podria ser una seleccién aleatoria.

Cabe destacar que el trabajo que se ha desarrollado en este proyecto ha sido la rea-
lizacién de un proceso de Active Learning para la obtencién de datos etiquetados con la
suficiente calidad como para poder entrenar un clasificador propio que se adapte al con-
texto de los datos recogidos, el de una zona portuaria.

El marco de este TFG engloba el uso y tratamiento de los datos provenientes del puer-
to de Valencia. Cabe destacar que la fase de recolecciéon de los datos se realiz6 antes del
inicio de este TFG. Sin embargo, se presenta de una breve explicacién del proceso de re-
coleccién de audio para que la explicacion del proceso de Active Learning sea entendible y
asi tener, ademds, una vision global del proyecto Soroll-IA2 (presentado en el Capitulo 1).

3.1 Recolecciéon de datos

El primer paso para poder realizar cualquier proyecto de IA es la recoleccién de los
datos. En algunas aplicaciones o contexto, el uso de datos ptblicos es suficiente. No obs-
tante, este no es el escenario en este TFG ya que no existen bases de datos publicas con
audios portuarios. Ademads, este proceso se hace de forma propia e independiente ya que
asi se pueden desplegar soluciones con total libertad puesto que los datos no son pro-
piedad de un externo. La idea es obtener datos que tengan un contexto en especifico, el
contexto seria un entorno portuario, en este caso, el puerto de Valencia.

Para poder obtener los datos, se procedi6 a hacer un despliegue estratégico de mi-
créfonos, también nombrados como nodos, en puntos especificos del puerto de Valencia
que han sido cuidadosamente seleccionados. Se decidié posicionar 4 nodos tal y como
se pueden apreciar en la Figura 3.1. Algunos de los eventos sonoros interesantes que se
pretenden captar con estos nodos son: trenes de mercancias, maquindria portuaria, cons-
truccioén, buques de carga, entre otros.

Los nodos desplegados en el puerto se tratan de dispositivos IoT (Internet de las Co-
sas). Un dispositivo IoT consta de componentes electrénicos que le permiten conectarse a
Internet y recopilar, enviar y recibir datos, ademés de poder ser monitorizados de forma
remota. Para este estudio, se usard como dispositivo de IoT una Raspberry Pi que estara

17



18 Metodologia

. @S !
inset Foint ". & Mirador dellPuerto
e

Figura 3.1: Localizacién de los nodos desplegados en el puerto de Valencia.
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Figura 3.2: Disefio y programacién del montaje de un nodo.

programada para poder grabar y almacenar clips de audio de 10 segundos de forma con-
tinua sin solape. Estos clips se almacenardn una tarjeta de memoria en el formato Wav. El
nodo incluye Sistema de Alimentacién Ininterrumpida (SAI) para el apagado seguro del
dispositivo en caso de corte abrupto de la corriente eléctrica. Ademads, en caso de que no
se disponga de toma de corriente, el nodo se alimenta con paneles solares y el SAI es el
encargado del encendido y el apago del nodo segtn el nivel de bateria. En la Figura 3.2
se muestra un diagrama de bloques de los componentes del nodo. Los nodos presentes
en la Loc.1 y Loc.2 son nodos con toma de luz y los otros dos con paneles solares (ver
Figura 3.1)

La conectividad a Internet de este dispositivo permite la monitorizacién del estado de
la baterfa, el nivel de almacenamiento y la temperatura. Cuando el almacenamiento esta
casi lleno, se realiza una visita al puerto para reemplazar las tarjetas de memoria.

En la Figura 3.3 se observa la instalacién de un nodo con paneles solares (Loc.4). Como
se puede apreciar, los componentes se encuentra dentro de una caja industrial que los
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Figura 3.3: Foto de un nodo desplegado en el puerto de Valencia en el muelle de la Xita, donde la
flecha naranja apunta a los paneles solares y la blanca al micréfono.

aisla. El micro sale de la caja en la parte inferior de la misma y los paneles solares se
encuentran a la izquierda de la caja.

3.2 Implementacién del flujo de etiquetado

Para el desarrollo de nuestro proyecto, se ha decidido implementar dos bases de da-
tos. Una de ellas para el registro de las iteraciones del proceso de Active Learning y otra
donde se almacena la informacién del etiquetado (ver Subseccién 3.2.1). Ademads, se ha
elaborado un proceso de etiquetado por grupos para tener una validaciéon cruzada de
cada etiquetador, intentando minimizar sesgos o etiquetas mal asignadas de forma pun-
tual por alguno de ellos (ver Subseccioén 3.2.2 ). Este enfoque ha permitido la creacién
de un flujo de trabajo continuo con el propésito de etiquetar de forma eficiente los datos
propuestos por el algoritmo de Aprendizaje Activo (ver Seccién 3.3 ).

3.2.1. Bases de datos

La informacién relevante sobre el proyecto se almacena en dos bases de datos llama-
das SOROLL-IA y AL.

Por un lado, la primera base de datos (SOROLL-IA) contiene toda la informacién ne-
cesaria para el futuro desarrollo de soluciones de IA de forma personalizada (el disefio e
implementacién de esta base de datos estd fuera del marco de este TFG). A modo resu-
men, a continuacién se presenta en detalle cada una de las tablas que la componen:
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= Nodes: Informacion asociada a cada dispositivo de grabacién IoT desplegado.
= Paths: Rutas hacia las carpetas donde los audios se encuentran almacenados.
= Ontology: Las etiquetas que se encuentran en la base de datos.

» Labelers: Informacién (Nombre e Id) sobre los etiquetadores existentes en el proyec-
to.

» Audios: Informacién sobre los audios recogidos por los nodos como el nombre del
archivo, la frecuencia de muestreo, la duracién del audio...

» Chunks: Informacién sobre el proceso de etiquetado es almacenada en esta tabla.
Cada fila de la tabla hace referencia a una etiqueta propuesta por un etiquetador en
un audio. Cada etiquetador puede proponer una etiquetas distintas para un mismo
audio, indicando el inicio de esta etiqueta y el final.

Por otro lado la segunda base de datos (AL) se enfoca en informacién relevante del
algoritmo de Active Learning, registrando las ejecuciones realizadas, los datos usados en
cada ejecucion y los audios propuestos a etiquetar. La base de datos contiene las dos
tablas presentadas en el diagrama de la Figura 3.4. Se procede a realizar una descripciéon
breve de la informacién contenida en cada tabla.

s ALPreprocessing: Informacién relevante sobre las ejecuciones del algoritmo de Active
Learning como la ventana temporal del andlisis, el nimero de audios propuestos, el
nimero de particiones (dato que se explicard méas en detalle en la Seccién 3.3) y el
procentage de datos etiquetados para el analisis.

» WavsProposed: Informacién sobre los audios propuestos por el algoritmo de Apren-
dizaje Activo. Esta tabla contiene campos como la etiqueta del audio una vez ha si-
do etiquetado (mediod), cudntos etiquetadores han etiquetado este audio (max_labelers)
ademads del porcentage de concordancia para la etiqueta (agreement, el nombre del
audio (wav_name) y el identificador del nodo id_node.

Todos estos campos se explicardn y detallaran en la Seccién 3.3.

WavsProposed L— ALPreprocessing

PK|id_proposed int PK|id_al int

FKlid_al int id_node int
id_wav int init_wav varchar(512)
id_node int last_wav varchar(512)
wav_name varchar(512) n_folds int
mediod int labeled_percentage |float
agreement int audios_proposed |int
max_labelers int date timestamp

Figura 3.4: Diagrama de la base de datos de AL

3.2.2. Proceso de etiquetado

El proceso del Active Learning (ver Seccién 3.3) se va a llevar a cabo cada semana, es
decir, cada semana varios etiquetadores realizardn el proceso de etiquetado manual de
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los nuevos datos propuestos por el algoritmo. Para su ejecucion, se define una ventana
temporal (entre que dias y meses se pretende analizar) y un nodo especifico a estudiar
para que el algoritmo recomiende qué audios son los mds interesantes para el etique-
tado dentro de los requisitos previamente mencionados. Los audios propuestos por el
algoritmo de Active Learning son divididos en dos grupos disjuntos. Puesto que los eti-
quetadores disponbiles son 5, éstos son divididos en dos grupos de 3 y 2 individuos. El
labeling budget de cada grupo se establece a 200 audios semanales por grupo, es decir, 40
audios al dia durante 5 dias (el algoritmo de Active Learning debe proponer 400 audios
semanales a etiquetar). Cada uno de estos audios es etiquetado por los miembros del gru-
po mediante una herramienta web externa que facilita el etiquetado de cada audio. Cada
etiquetador tiene la posibilidad de seleccionar distintas ventanas temporales del audio
para asignar las etiquetas que considere necesarias, pudiendo sobreponer unas etiquetas
sobre otras. Las etiquetas disponibles, inicialmente, serdn las presentes en el conjunto de
datos de Audioset. Sin embargo, a medida de que se van etiquetando audios semana tras
semana, se va considerando la posibilidad de ampliar el conjunto de etiquetas para in-
cluir etiquetas nuevas que sean relevantes. De esta forma, se garantiza que el sistema de
etiquetado se va adaptando a las necesidades del proyecto, como es en nuestro caso, un
entorno portuario.

3.3 Aprendizaje Activo

El mayor desafio que presenta este trabajo es procesar un conjunto de datos de gran-
des dimensiones recogidos del puerto de Valencia. Los algoritmos de Active Learning pre-
sentados en la Seccién 2.1 han sido testeados con conjuntos de datos mucho més pe-
quenios que con los que este trabajo presenta. Por esta razon, es necesario incorporar el
algoritmo de Aprendizaje Activo [4] a un flujo mas complejo para lidiar con este entorno.

La implementacion de este algoritmo de Active Learning parte del c6digo proporcio-
nado en el articulo[4] que tiene implementado el algoritmo MAL-MF aunque con ligeras
modificaciones con respecto a la teoria del algoritmo presentada en el articulo. La modifi-
caciéon mds destacable se trata que, en la primera fase del MAL-MF, atin sin tener ningtin
dato con etiqueta, se realiza un MAL el cual tenia la novedad de que el valor de K del
K-medioides que se realizaba, variaba con el tamafio del conjunto de datos. Sin embargo,
el c6digo no implementa esa mejora y se establece K a 4, como en la primera implemen-
tacion de MAL.

Esta implementacion del algoritmo, aplica técnicas de propagacioén tanto por el uso
de K-medioides como por la técnica de vecinos més cercanos. Estas técnicas necesitan de
operaciones que requieren una capacidad de computo a la altura del tamafio de los datos
procesados, como es para el caso del cdlculo de una matriz de distancias. La matriz de
distancias calculada se usa para poder identificar que muestras tienen mds semejanzas
entre si a partir del vector de caracteristicas proporcionado por cada muestra. El tamafio
de la matriz escala con el volumen del conjunto de datos, incrementando a su vez, la
demanda de recursos computacionales.

Al trabajar con un conjunto de datos con un tamafio extenso, se requiere de una gran
cantidad de recursos computacionales para hacer una matriz de distancias de todo el
conjunto de datos, ademas de que, de forma periddica, este conjunto de datos ird au-
mentando su tamafio. Para manejar con este problema, se realiza una preseleccién de los
datos que se vayan a pasar al algoritmo de Active Learning para su procesado. Esta selec-
cién se va a hacer manteniendo la idea principal del algoritmo de Aprendizaje Activo, el
cudl nos indica que aquellos datos que nos interesa estudiar y etiquetar son aquellos que
presenten més variabilidad dentro del conjunto de datos presentado.
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Figura 3.5: Vista del flujo de trabajo del Active Learning

Para explicar de manera adecuada y clara el procedimiento seguido para poder con-

seguir un algoritmo de Active Learning para procesar un gran volimen de datos se va a
seguir los pasos mostrados en la Figura 3.5. Los pasos enumerados a continuacién coin-
ciden con los pasos en la imagen.

1. En primer lugar, debido a la gran cantidad de datos disponibles, el marco de traba-

jo del Active Learning debe realizarse sobre una ventana temporal y espacial, esco-
giendo, de esta manera, un rango de tiempo y un micréfono (nodo) especifico. Esta
seleccion de los datos se hard haciendo una consulta a la tabla Wavs de la base de
datos de SOROLL-IA.

2. A continuacioén, se realiza una comprobacién de los datos seleccionados con la tabla

WavsProposed de la base de datos de AL con el fin de descartar las muestras que, en
anteriores ejecuciones del algoritmo hayan sido propuestas. Sin embargo, esta com-
probacién no solo se hace para descartar la repeticion de muestras, sino también se
hace para obtener las muestras que tienen una clase establecida (medioide), ya que
se usardn como datos de entrenamiento.

3. Se usa la red conocida como PANNs pre-entrenada con la base de datos Audioset

para obtener la clase de cada muestra que no hayan sido propuesta en iteraciones
anteriores. El uso de PANNS se centra concretamente en la red neuronal convolucio-
nal Cnnl4 explicada en la Secciéon 2.2. La clase asignada sera la clase que la Cnni4
considere con una mayor probabilidad. Ademds, aprovechando la prediccion de las
muestras, el vector de caracteristicas (mapa de caracteriticas interno de la penulti-
ma capa) de cada muestra serd almacenado provisionalmente para su uso futuro.

4. Considerando que el nimero total de muestras sigue siendo lo suficientemente ele-

vado como para se den complicaciones a nivel computacional para el procesamien-
to de estas, se decide realizar una divisién del conjunto de datos en k particiones
(folds, en inglés). El valor de k dependerd del ntiimero de muestras totales y del
nimero de muestras que se considere adecuado para cada particién. Estas particio-
nes se realizaran enfocdndose en la variabilidad /incertidumbre ordenado en orden
descendente entre folds. La organizacién de las particiones se hace de tal manera que
en el primer fold se encuentran los datos que contengan una mayor variabilidad,
mientras tanto, en el tltimo fold se encontraran los datos que presentan una menor
variabilidad. La mayor variabilidad e incertidumbre se realiza siguiendo mediante
una serie de reglas. Si una clase es asignada a pocas muestras y la cantidad de asig-
naciones en menor al nimero de carpetas: todas las muestras serdn asignadas a la
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primera carpeta. En caso de que una clase tenga un niimero de asignaciones mayor
al namero de carpetas, éstas muestras se ordenan en orden ascendente entre carpe-
tas. Asi, asignando las muestras con una menor probabilidad de clasificacién a las
primeras carpetas. Siendo la primera carpeta aquella con maés incertidumbre (con
muestras asignadas a clases comunes pero con baja probabilidad) y mayor variabi-
lidad (muestras extrafias se asighan a esta carpeta). Asi, se consiguen subconjuntos
disjuntos ricos para el Active Learning en orden descendente, siendo las primeras
carpetas las més interesantes dentro de la ventana de analisis.

5. Se lanza el algoritmo de Active Learning sobre la primera carpeta. En caso de dispo-
ner de un LB elevado, se podria lanzar el Active Learning sobre tantas carpetas como
se desease. En nuestro caso de uso, sélo se lanzaba el modelo de Active Learning so-
bre la primera carpeta. Luego de la ejecuciéon del algoritmo, se habra propuesto un
nuevo conjunto de datos para etiquetar. La forma con la cual estos datos son pro-
puestos, es mediante el método introducido en la Seccién 2.1.2 del Capitulo 2 [2].
Los dos clasificadores usados para realizar esta técnica son, por una parte, la propa-
gacion de etiquetas segiin sus vecinos mas cercanos y, por otra parte, una Regresién
Logistica.

6. Las tablas WavsProposed y ALPreprocessing se actualizan con la informacién resultan-
te de esta ejecucion del Active Learning. La primera tabla afiadira los nuevos audios
propuestos, mientras que la segunda insertara un nuevo registro con la informacién
relevante sobre la ejecucién. La tabla WavsProposed insertard nuevos audios, con los
campos mediod,agreement y max_labelers vacios.

7. Con los nuevos audios propuestos, se procede al proceso de etiquetado, por par-
te de los dos grupos de etiquetadores formados por 3 miembros el Grupo 1y 2
miembros el Grupo 2.

8. Una vez el proceso de etiquetado se concluye, la informacién de resultante del pro-
ceso de etiquetado se afiade a la tabla Chunks de la base de datos de SOROLL-IA. A
continuacioén, con esta informacién, los campos mediod, agreement y max_labelers de
la tabla WavsProposed que se encontraban vacios, pueden ser actualizados. Al poder
realizar un etiquetado multi-etiqueta (el mismo audio puede contener varias cla-
ses), se ha disefiado un criterio para definir la clase medioide de la muestra. Si este
criterio de concordancia se cumple, se escogeria una etiqueta representativa para
el campo mediod. La necesidad de escoger tan solo una etiqueta que represente el
audio viene dada por el uso de medioides en el Active Learning. Como se ha explica-
do en el Capitulo 2, el uso de datos etiquetados de forma manual servirad para que
el algoritmo pueda proponer, en las siguientes iteraciones, datos a etiquetar més
precisos segtn los datos ya etiquetados. El algoritmo del estado del arte utilizado
implementa una propagaciéon de etiquetas que exige un tnico valor de etiqueta/-
clase por muestra. El criterio de concordancia establecido es de 2/3, es decir, los
etiquetadores de un grupo deben de coincidir, en 2/3, con la etiqueta propuesta.
Dos tercios de los etiquetadores del grupo deben coincidir con la existencia de esa
clase especifica en el audio. En el caso de que existan multiples etiquetas de con-
cordancia, la seleccionada serd aquella con una duracién mayor, considerando que
es la etiqueta mds presente en el audio. A modo de ilustracién, se puede ver la Fi-
gura 3.6. Cuando una etiqueta cumple con el criterio de concordancia establecido,
se actualiza las columnas mediod, agreement y max_labelers de la tabla WavsProposed
para garantizar su uso en futuras ejecuciones del algoritmo de Active Learning
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Figura 3.6: Ejemplo de seleccién de un medioide para un mismo audio dentro del grupo 1.

3.4 Detalles del experimento

En esta seccién se va a detallar el marco de trabajo que se ha seguido para llevar
al cabo el proyecto: la configuracién y herramientas utilizadas. Este andlisis permitird
comprender mejor la forma en la cual se ha trabajado durante el proyecto y el porqué del
uso de las herramientas presentes.

3.4.1. Entorno de trabajo

Se ha optado por trabajar con el lenguaje de progamacion Python a través del editor de
codigo fuente Visual Studio Code (VSCode) en una médquina local para la implementacion
del trabajo. Para el proceso de entrenamiento del algoritmo de Active Learning, se ha uti-
lizado un ordenador con una GPU,(Unidad de Procesamiento Grafico) por sus siglas en
inglés, mediante una conexioén a una maquina remota (esta maquina ha sido proporcio-
nada como infraestructura de la empresa mediante el servicio de DATAHUB'. Se puede
apreciar informacién maés técnica sobre la GPU usada en la Figura 3.7. El uso principal
de este procesador viene dado por su gran capacidad para realizar cdlculos paralelos de
manera eficiente, lo que acelera significativamente el procesamiento de modelos de IA
y grandes volimenes de datos. Al tener que enfrentarse a grandes volimenes de datos
ademads del uso de PANNS para el preprocesado de estos, se consideré oportuno utilizar
este tipo de procesador para agilizar el trabajo.

Para la gestion de dependencias y contenerizacién, se ha optado por el uso de la
herramienta Docker. El despliegue de contenedores de Docker permite la creacién de en-
tornos de trabajo aislados y reproducibles para problemas especificos. La configuraciéon
de contenedores que corresponde a este proyecto viene dada por 3 contenedores:

= Servicio de PGAdmin: Proporciona una interfaz de usuario capaz de administrar y
visualizar la base de datos usada en el proyecto, facilitando de esta forma la gestién
de los datos. El acceso a esta interfaz se hace mediante un puerto de la maquina
remota.

Ihttps://datahub.iti.upv.es/
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Figura 3.7: Especificaciones técnicas de la maquina remota GPU proporcionada por DATAHUB

= Servicio de base de datos (Postgres): Aloja la base de datos del proyecto. Permi-
tiendo un acceso eficiente y seguro a los datos necesarios para el correcto funciona-
miento

= Aplicacién (cédigo de Python): contiene la aplicaciéon principal de este trabajo, es
decir, el desarrollo del algoritmo de Active Learning. El acceso a este contenedor
permite tener un entorno de ejecuciéon controlado para el desarrollo y despliegue
del algoritmo deseado

La organizacién modular que nos proporciona el uso de estos contenedores nos brin-
da flexibilidad y escalabilidad en el desarrollo y despliegue de ejecuciones de algoritmos
del mismo estilo. La forma con la cual se ha podido desplegar estos contenedores, ha
sido mediante la herramienta Docker Compose. Esta herramienta permite definir y ges-
tionar aplicaciones multi-contenedor. Permite crear y conectar varios contenedores in-
dependientes, asegurando una comunicacién eficiente entre ellos, funcionalidad que ha
resultado de utilidad para la creacion y el uso de los contenedores anteriormente men-
cionados.

Una representacion visual de la arquitectura del proyecto se observa en la Figura 3.8.
Desde la médquina local de trabajo, se establece una conexién a una maquina remota que
cuenta con una GPU (sélo se trabaja con terminal en la mdquina remota), la cual aloja tres
contenedores Docker desplegados. Cada uno de estos contenedores desempefia una fun-
cion especifica, siendo destacable el rol del contenedor App (Aplicacién), donde reside el
algoritmo de Active Learning.

3.4.2. Librerias usadas

En el contexto del proyecto, si nos centramos en el desarrollo e implementacién de un
algoritmo de Aprendizaje Activo, es imprescindible destacar el papel fundamental del
uso del lenguaje de programacién Python”. La eleccién de Python para este proyecto no
solo se debe a su popularidad y versatilidad, sino también a su gran utilidad en proble-
mas de Machine Learning. En los tltimos afios se ha convertido en uno de los lenguajes de
programacion mas usados en este &mbito, esto se debe a que Python ofrece una amplia
variedad de librerias y herramientas disefiadas especificamente para el desarrollo y la

Zhttps://www.python.org/
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Figura 3.8: Vista de las conexiones realizadas durante el proceso de desarrollo y despliegue del
algoritmo de Aprendizaje Activo

implementacién de algoritmos de Machine Learning, 1o que lo convierte en la opcién ideal
para este tipo de proyectos.

A continuacién, se analizardn algunas de las librerias utilizadas durante el desarrollo
de este TFG:

» NumPy® : Manejo de matrices y realizacién de operaciones mateméaticas de manera
eficiente.

» PyTorch® : Implementacién de modelos de Deep Learning en una GPU.
= Librosa® : Manipulacién de ficheros de audio.

» H5py® : Almacenamiento y gestion de datos en archivos .hdf5, eficiente para gran-
des conjuntos de datos como matrices o vectores.

» SQLAIchemy’ : Creacion, acceso y gestion de bases de datos PostgreSQL.

Shttps://numpy.org/
*https://pytorch.org/
Shttps://librosa.org/
bhttps://www.h5py.org/
"https://www.sqlalchemy.org/
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» Pandas®: Conversi6n de consultas SQLAlchemy a DataFrames para facilitar el ana-
lisis y manipulacién de datos.

» Matplotlib’ : Creacion de graficos para visualizar los resultados del estudio.

» Seaborn'’ : Creacién de graficos detallados junto con Matplotlib, mejorando la
comprension de los resultados obtenidos.

» UMAP!!: Reduccién de dimensiones para visualizacién y andlisis de datos no li-
neales.

8https://pandas.pydata.org/
“https://matplotlib.org/
Ohttps://seaborn.pydata.org/
Nhttps://umap-learn.readthedocs.io/en/latest/
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CAPITULO 4
Resultados

En este capitulo, se presentardn los resultados obtenidos a lo largo de cinco meses de
etiquetado en los que se ha empleado el algortimo de Active Learning para la seleccién
de muestras. Cabe destacar que el objetivo de este capitulo no es demostrar el funcio-
namiento del algoritmo de Aprendizaje Activo, sino mostrar los resultados del flujo de
trabajo (namero de audios etiquetados, graficas de los audios seleccionados, etc.). Ade-
mas, al ser un caso practico real de creacién de una base de datos de audio desde cero, no
se dispone de un ground-truth para poder obtener métricas del algoritmo de Aprendizaje
Activo. Es decir, no se dispone de un conjunto de validacién o test.

El proceso de Active Learning se ha realizado de forma semanal, es decir, cada semana
se lanzaba una iteracién de Active Learning sobre una ventana de andlisis y se sugerian
una cantidad especifica de datos a etiquetar. El resultado de este proceso es un conjunto
determinado de audios que serdn etiquetados por los etiquetadores durante la semana.
Debido a la duracién del proceso, el algoritmo de Active Learning se lanzaba cada viernes
para que el lunes de la semana siguiente estuvisen propuestos los datos a etiquetar du-
rante la semana. Los audios recomendados por el algoritmo pasaran por un proceso de
etiquetado (proceso introducido en la Seccién 3.2 del Capitulo 3) formado por dos grupos
de etiquetadores. Un grupo formado por tres etiquetadores y otro por dos.

En la Tabla 4.1 se puede observar la informacién correspondiente a cada iteracion del
Active Learning (se entiende como iteracién a cada vez que el algoritmo ha sido ejecutado).
En esta tabla, se muestra que cada iteracion esta asociada a una ventana temporal y un
nodo determinado de datos a analizar, ademas de mostrar los audios propuestos para
etiquetar en la semana siguiente. Como se puede apreciar, el tamafio de las ventanas
temporales procesadas varia, desde ventanas de 15 dias, como en la iteracién 4, hasta
ventanas de 2 dias, como en la iteracién 6. Este cambio en el tamarfo de las ventanas se
debe a la falta de audios en distintos meses, especialmente en los meses de verano en los
que aparecieron ciertos impedimentos para poder grabar el mes completo.

Para el proceso de etiquetado, se consideré conveniente crear la clase Doubt (Duda).
Los etiquetadores podian usarla y definir eventos que no consideraran estar seguros de
etiquetar con alguna clase disponible (el conjunto de etiquetas iniciales fue el presente
en Audioset). Te6ricamente, cada 10 iteraciones del algoritmo, se realiza una semana de
resolucién de dudas. Esta semana, consistia en que cada etiquetador volvia a escuchar
y etiquetar aquellos audios que anteriormente habian marcado como Duda para, ver si,
con una mayor experiencia en el proceso de etiquetado, eran capaces de resolverlos. En
la Tabla 4.1 se puede comprobar que, entre las iteraciones 10 y 11, se realiz6 una iteracién
de Dudas para intentar resolver los audios conflictivos de las primeras 10 iteraciones.

Adicionalmente, de forma semanal, cada viernes se concretaba una reunién entre los
etiquetadores (ambos grupos) con el fin de resolver dudas presentadas durante el proceso
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de etiquetado de los anteriores dias y sugerir nuevas etiquetas. El proceso de etiquetado
durante estos meses ha resultado en 7340 datos etiquetados que corresponden a 20 horas
de audios etiquetados en total. El esfuerzo de etiquetado ha supuesto unas 91 horas de
etiquetado por etiquetador (suponiendo que cada audio cuesta de etiquetar 45 segundos).

Los resultados que se expondrén en las siguientes secciones abarcan varios aspectos
presentados durante el proyecto. En primer lugar, se proporcionard un andlisis detalla-
do de la informacién resultante del proceso de etiquetado de las etiquetas propuestas
por el algoritmo del Active Learning (ver seccion 4.1). Ademds, se presentard un anélisis
visualmente informativo del rendimiento del algoritmo a través de las multiples iteracio-
nes realizadas (ver seccién 4.2). Este andlisis visual serd fundamental para comprender
cémo el algoritmo ha evolucionado y como se ha adaptado a medida que se ha ejecuta-
do repetidamente, proporcionando una perspectiva completa sobre su comportamiento
y efectividad a lo largo de estos meses de etiquetado.

Iteraci()n‘ Nodo ‘ Afio ‘ Mes ‘ Dia Inicial ‘ Dia Final ‘ Audios propuestos
1 | | 2023 | Julio | 21 | 31 | 60
2 | | 2023 | Agosto | 01 | 07 | 320
3 | | 2023 | Septiembre | 01 | 15 | 320
4 | | 2023 | Octubre | 15 | 30 | 400
5 | | 2023 | Noviembre | 01 | 07 | 400
6 | 2 | 2023 | Junio | 02 | 04 | 400
7 | 2 | 2023 | Julio | 21 | 31 | 400
8 | 2 | 2023 | Agosto | 01 | 15 | 400
9 | 2 | 2023 | Septiembre | 15 | 30 | 400
10 | 2 | 2023 | Octubre | 01 | 15 | 400
Dudas | 1,2 - - - - | -
11 | 2 | 2023 | Noviembre | 15 | 30 | 400
12 | 2 | 2023 | Diciembre | 01 | 15 | 320
13 | 2 | 2024 | Enero | 01 | 15 | 320
14 | 2 | 2023 | Agosto | 15 | 30 | 400
15 | 2 | 2023 | Septiembre | 01 | 15 | 400
16 | 2 | 2023 | Octubre | 15 | 24 | 400
17 | 2 | 2023 | Octubre | 25 | 31 | 400
18 | 2 | 2023 | Noviembre | 01 | 15 | 400
19 | 2 | 2023 | Diciembre | 15 | 31 | 400
20 | 2 | 2023 | Enero | 15 | 31 | 400
21 | 2 | 2023 | Septiembre | 15 | 30 | 400

Tabla 4.1: Tabla informativa sobre las iteraciones del Active Learning. Indicando en la columna

Iteracién, con un valor identificativo de cada vez que el algoritmo se ha ejecutado, junto con

informacién sobre el Nodo, Afio, Mes, Dia Inicial y Dia Final de la ventana de datos seleccionada

para su andlisis. En la columna Audios Propuestos se encuentran el ntimero de audios que el
algoritmo ha propuesto para esa ejecucion.
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Figura 4.1: Diagrama de barras del ntimero de etiquetas clasificadas por los etiquetadores para el
nodo 1.

4.1 Resultados del proceso de etiquetado

En esta seccién se van a presentar los resultados obtenidos durante el proceso de
etiquetado, abarcando el periodo desde el 8 de enero de 2024 hasta el 31 de mayo de
2024. Cabe destacar que, aunque el proceso de etiquetado contintia en progreso, se ha
decidido establecer estas fechas para poder ofrecer un anélisis concreto de los resultados
hasta el momento para este TFG.

Los resultados presentados se van a centrar en las etiquetas propuestas por los etique-
tadores durante el proceso de etiquetado del periodo de tiempo establecido. El equipo de
etiquetado estuvo compuesto por cinco personas, divididas en dos grupos: uno de tres
miembros y otro de dos.

A lo largo del periodo mencionado, los etiquetadores propusieron un total de 180
clases distintas para clasificar los audios propuestos por el algoritmo de Aprendizaje Ac-
tivo. Este amplio conjunto de etiquetas refleja la diversidad y complejidad de los datos
actsticos analizados.

En la Figura 4.1, se presentan las clases mas comunes identificadas en los audios por
los etiquetadores durante el andlisis del nodo 1 (Loc.1 en la Figura 3.1). Estos resultados
abarcan un periodo de 5 semanas de etiquetado, con un total de 1500 audios presentados
al proceso de etiquetado. La figura muestra la frecuencia con la que cada clase ha estado
presente al menos una vez por algin etiquetador en las muestras analizadas.

Se puede apreciar la frecuente presencia de clases como el martillo neumaético (Jackham-
mer), camion (Truck), sonidos de construccién (Construction Noises) y sonidos metdlicos
(Metal Noises). Estas clases estdn asociadas a los ruidos tipicos de una obra. Esta alta pre-
sencia de sonidos relacionados con la construccion se debe a las obras que se han estado
realizando cerca del nodo durante el tiempo de recoleccién de los datos a estudiar.
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Figura 4.2: Diagrama de barras de la duracién media de las etiquetas mds frecuentes para el nodo
1.

Ademds, la proximidad del nodo a una rotonda (véase la Figura 3.1 de la Seccién 3.1
para recordar la ubicacién de los nodos) explica la abundancia de etiquetas como Truck y
Traffic noise, roadway noise (sonido de trafico).

Las etiquetas Cluck y Squeak se han asociado a sonidos cortos de clicks genéricos y
chirridos, producidos por vehiculos, puertas, golpes, entre otros. Por dltimo, etiquetas
como Bird vocalization, bird call, bird song (Canto de los péjaros), Wind (Viento) y Pigeon,
dove (Paloma) estan influenciadas por la naturaleza de la ubicacién del nodo, su cercania
con el rio y la brisa del mar, lo que justifica la presencia de estos sonidos naturales en las
grabaciones.

Estos resultados ofrecen una visioén detallada de los tipos de sonidos predominantes
en el nodo 1, sin tener en consideracion si estas etiquetas han sido validadas por el criterio
de concordancia presentado en la Seccién 3.3 del Capitulo 3.

Para complementar la informacién presentada en la Figura 4.1, la Figura 4.2 muestra
la duracién media de las clases mds comunes. Se observa que las etiquetas relacionadas
con los sonidos de obra, en general, tienen una presencia significativa a lo largo de los
audios. Sin embargo, las etiquetas correspondientes al sonido del viento y el ruido del
trafico destacan por tener las duraciones mds largas en las grabaciones. Esto indica que,
aunque los sonidos de construccién son frecuentes, los ruidos ambientales como el viento
y el tréfico son los que predominan en términos de duracion en los audios analizados.

Para el nodo 2, se realiz6 un proceso de etiquetado durante 15 semanas de etiquetado,
resultando en un total de 5840 audios etiquetados. En la Figura 4.3, se observa que, al
tratarse de una nueva ubicacién, las etiquetas presentes son diferentes en comparacién
con las mostradas en la Figura 4.1. No obstante, algunas etiquetas comunes en el nodo 1
también se encuentran en el nodo 2.
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Figura 4.3: Diagrama de barras del ntimero de etiquetas clasificadas por los etiquetadores para el
nodo 2.

Las etiquetas relacionadas con el tréfico (Traffic noise, roadway noise y Truck) son bas-
tante comunes debido a la proximidad del nodo a una carretera. La etiqueta de sonidos
metalicos (Metal noises) estd asociada a la etiqueta de camién (Truck), ya que cerca del no-
do hay un badén que produce un sonido metalico por sus vagones cuando los camiones
pasan. Por esta razon, ambas etiquetas tienen una presencia similar.

Ademés, la presencia de autobuses y camiones explica la frecuencia de la etiqueta Air
brake, que se refiere al freno de aire utilizado por estos vehiculos. Dado que las vias del
tren estdn cerca, la etiqueta Train wheels squealing, que describe el chirrido de las ruedas
del tren, es bastante comun debido al paso frecuente de trenes por esa zona. La etiqueta
Squeak también estd asociada a los chirridos del tren y sus vagones.

La etiqueta Siren se refiere a las sirenas que suenan durante el funcionamiento de
graas y maquinaria en el puerto. Ademads, se incluye una etiqueta que podria no consi-
derarse parte de un entorno portuario: Music (Mtsica). La presencia de esta etiqueta se
debe a que frente a la ubicacién del nodo hay varios locales de ocio (bares y discotecas)
que ponen musica a distintas horas del dia.

Concluyendo el andlisis de la figura, las etiquetas mds abundantes son las relaciona-
das con el viento y el sonido de los péjaros. Al igual que en el primer nodo, se considera
que estos sonidos son normales debido a la naturaleza de la ubicacién del nodo, cerca del
mar.

Para complementar la informacion presentada en la Figura 4.3, se encuentra la Figu-
ra 4.4 que muestra las duraciones medias de las clases indicadas en la primera figura. En
esta grafica, se observa una distinciéon mds marcada en la duracioén de las clases Wind, Si-
ren, Music, y Traffic noise, roadway noise, en comparacion con las demds clases. Estas cuatro
clases tienen una presencia media en los audios de aproximadamente 5 segundos, lo que
equivale a la mitad de la duracién total de los audios.
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Figura 4.4: Diagrama de barras de la duracién media de las etiquetas mds frecuentes para el nodo
2.

Por otro lado, las demads clases presentan duraciones medias inferiores a los 5 se-
gundos. Entre las clases con menor duracién se encuentran los sonidos de pajaros (Bird
vocalization, bird call, bird song), el freno de aire de los vehiculos (Air brake) y los chirridos
(Squeak). Estas observaciones sugieren que, aunque las clases de sonido de viento, sire-
na, musica y tréfico son predominantes en términos de duracién, otras clases de sonidos,
aunque bastante presentes, tienden a ser més breves.

Para concluir esta seccién, se presentaran figuras que muestran informacién sobre las
etiquetas de los audios que, segtn el criterio de concordancia establecido en la Seccién 3.3
del Capitulo 3, han sido las mas comunes a lo largo de todo el proceso de etiquetado.
Ademas, estas etiquetas (las disponibles en el momento) son las que se usaban como
datos de entrenamiento para la iteracion del algoritmo de Active Learning semanal.

En primer lugar, para el nodo 1, se registraron un total de 1173 audios que se conside-
ran que tienen, al menos, una etiqueta véalida segtn el criterio de concordancia estableci-

do.

Como se puede ver en la Figura 4.5 y tal como se explicé anteriormente respecto al
nodo 1 enla Figura 4.1, la presencia de obras cerca del micr6fono implicaba la abundancia
de etiquetas sobre sonidos genéricos de construccién. En este caso, se observan sonidos
como martillos mecdnicos (Jackhammer), pitidos de marcha atrds de maquinaria de obra
(Reversing beeps), frenos de aire (Air brake), chirridos (Squeak) y sonidos de construccién
(Construction noises). También se encuentran presentes sonidos relacionados con el trafico,
destacando el sonido de una motocicleta (Motorcycle) como el de mayor concordancia.
Los sonidos de la naturaleza también aparecen, como el viento, el canto de los pajaros y,
a diferencia de las figuras anteriores, el sonido del agua (Water) debido a la proximidad
del rio al nodo.

En general, no se observan diferencias significativas de concordancia entre los grupos,
a pesar de que el Grupo 1 estd constituido por 3 personas y el Grupo 2 por solo 2. Sin
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Figura 4.5: Diagrama de barras de las etiquetas vélidas segtin el criterio de concordancia, dividido
por grupos para el nodo 1.

embargo, en las clases Water y Squeak se puede notar una diferencia considerable entre
grupos. En el Grupo 1, para que un audio se considere valido, al menos dos de los tres
integrantes deben estar de acuerdo con la etiqueta propuesta. En cambio, en el Grupo 2,
todos los integrantes deben coincidir para que una etiqueta sea considerada vélida. Por
esta razon, se considera que los integrantes del Grupo 1, deberian de ser los que mds
facilidades tienen para aportar etiquetas vélidas al proyecto.

Por otro lado, para el nodo 2, se han registrado un total de 3066 audios que se con-

sideran que tienen, al menos, una etiqueta valida segun el criterio de concordancia esta-
blecido.

Las clases presentes en la Figura 4.6 son practicamente las mismas que las menciona-
das en la Figura 4.3 del mismo nodo. La tinica diferencia significativa es la incorporacién
de la clase Railroad car, train wagon, que se refiere a los vagones de tren. La presencia de es-
ta clase en la Figura 4.6 y no en figuras anteriores podria deberse a la intencién de ambos
grupos de etiquetadores de centrarse en etiquetar con mayor precision y cuidado todas
aquellas etiquetas relacionadas con el tren, entre otras. Esta tendencia sugiere que habra
mads concordancia entre los etiquetadores en este tipo de etiquetas.

A grandes rasgos, se observa que en este nodo el Grupo 1 tiende a aportar mds eti-
quetas vélidas que el Grupo 2. Esto podria atribuirse al mismo motivo mencionado en
los resultados del nodo 1 en la Figura 4.5 .

Estos resultados resaltan la importancia de la concordancia entre los etiquetadores y
cémo la estructura del grupo puede influir en los resultados del etiquetado.
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Figura 4.6: Diagrama de barras de las etiquetas vélidas segtin el criterio de concordancia, dividido
por grupos para el nodo 1.

4.2 Resultados del proceso de Aprendizaje Activo

En esta tdltima seccion, se presentan distintos graficos que muestran los datos obte-
nidos en varias iteraciones del proceso de Aprendizaje Activo. Estos gréficos permiten
observar los resultados obtenidos a lo largo de distintos meses de trabajo mediante el
uso del algoritmo para la selecciéon de audios a etiquetar.

Para la creacién de los graficos, se ha optado por utilizar una técnica de reduccion
de dimensionalidad llamada UMAP (Uniform Manifold Approximation and Projection) [34].
UMAP es una técnica ttil para visualizar datos de altas dimensiones en espacios de me-
nor dimensién. En este caso, se utilizara para proyectar los datos en dos dimensiones, lo
que facilita la identificacion de patrones y agrupamientos en el conjunto de datos presen-
tados para cada ventana temporal.

A continuacién, se mostraran algunos graficos generados provenientes de distintas
iteraciones, explicando los patrones y agrupamientos observados, asi como las implica-
ciones de estos resultados en el proceso de seleccién de datos para el etiquetado. Este
analisis visual sera fundamental para comprender la efectividad del Aprendizaje Activo
y su impacto en la mejora del algoritmo a lo largo de este periodo de tiempo de trabajo.

Primeramente, se va a mostrar el UMAP de la primera semana de etiquetado del
trabajo, es decir, la correspondiente a la iteracion niimero 1 de la tabla 4.1, que abarca
el rango de dias del 21 al 31 de julio de 2023 del nodo 1. Este grafico puede verse en la
Figura 4.7

En el grafico, se pueden observar dos clases diferenciadas: en forma de estrella y de
color verde la clase Proposed y en forma circular y color lila la clase Not Proposed. Estas
clases hacen referencia a los audios correspondientes de la ventana de datos establecida
(presentes en la primera fold) y que han sido usados como entrada para el Aprendiza-
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Figura 4.7: UMAP de la iteracién 1

je Activo. La clase Proposed forma parte de los datos que el algoritmo ha considerado
relevantes y ha propuesto para su etiquetado.

Como se ha explicado en capitulos anteriores, al ser esta la primera iteracién, no se
cuenta atin con datos etiquetados para que el Aprendizaje Activo pueda utilizar como da-
tos de entrenamiento. Con estos datos se puede aplicar la técnica ya introducida llamada
Mismatch-First, sin embargo, al ser la primera iteracion el algoritmo ha seleccionado los
datos propuestos mediante el método de Farthest-Traversal. Esta técnica se basa en selec-
cionar los puntos de datos mas alejados entre si en el espacio de caracteristicas.

En esta primera visualizacion, el gréfico proporciona una vision clara de la ejecucion
del método Farthest-Traversal viendo como los datos seleccionados para etiquetar, se en-
cuentran en los extremos del conjunto total de datos, es decir, alejados en el espacio de
caracteristicas.

Como se ha comentado en anterioridad, en la primera iteracién del algoritmo atin no
existen auin datos etiquetados para ayudar al Aprendizaje Activo a proponer etiquetas
mas relevantes. Por esta razon, el siguiente grafico que se va a presentar, muestra infor-
macion sobre la iteracién 9, correspondiente a la ventana temporal del 15 de septiembre
de 2023 al 30 de septiembre de 2023 del nodo 2. En esta iteracién, los dos grupos de
etiquetadores han etiquetado un total de 2700 audios. De estos, 2151 audios se han utili-
zado como medioides. La seleccién de estos 2151 audios se debe a la concordancia entre
etiquetadores, tal como se explicé en la secciéon 3.3.

A continuacion, en la Figura 4.8, ademds de las dos clases presentadas en el grafico
anterior, podemos observar una tercera clase denominada Medoids, representada de for-
ma circular y de color naranja, que hace referencia a los datos etiquetados en anteriores
iteraciones que son usados para entrenar el algoritmo. Se puede apreciar que la presencia
de esta clase es similar a los datos propuestos en la iteracién actual.
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Figura 4.8: UMAP de la iteracién 9

Se puede llegar a detectar zonas donde el algoritmo considere que los datos etiqueta-
dos son suficientes como para establecer una frontera clara, haciendo que ya no considere
relevante proponer nuevos audios para etiquetar por la regién. Un ejemplo claro de esto
es la zona lateral derecha superior del gréfico. En esta drea, la cantidad de datos etiqueta-
dos ha sido suficiente para que el algoritmo pueda establecer fronteras precisas entre las
clases.

Sin embargo, también existen dreas en las que, a pesar de haber muchos datos ya
etiquetados, el algoritmo sigue proponiendo nuevos datos para etiquetar. Un ejemplo de
esto es la zona central del grafico. Esta persistencia del algoritmo en proponer nuevos da-
tos podria deberse a que se trata de una zona conflictiva donde conviven muchas clases
distintas. La complejidad de esta regién hace dificil para el algoritmo establecer una fron-
tera clara entre las diferentes clases, por lo que requiere méas datos para poder mejorar la
separacion y clasificacion en esa &rea.

La identificacién de estas zonas conflictivas y la necesidad de més datos en dichas
dreas suma importancia al proceso iterativo en el Aprendizaje Activo. Al proporcionar
continuamente nuevos datos, el algoritmo puede mejorar su capacidad para diferenciar
entre clases y aumentar la precision de sus predicciones futuras.

Para verificar las afirmaciones planteadas en el parrafo anterior, se ha decidido obte-
ner un grafico de clases segtin PANNs, concretamente mediante el uso del modelo Cnni4.
El objetivo de este grafico es encontrar una explicacién a las zonas donde el algoritmo de
Aprendizaje Activo propone audios para su etiquetado.

Este grafico se muestra en la Figura 4.9, donde se puede apreciar como en la zona
lateral derecha, mencionada anteriormente como una regién donde el algoritmo habia
considerado,en esta iteracion, mds facil la distinciéon entre clases, se ve esta “simple”
separacion a simple vista. Esta separacién respalda la idea de que el algoritmo ha es-
tablecido con éxito una frontera precisa entre las clases en esa region, reduciendo asi la
necesidad de proponer nuevos audios para etiquetar.
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Figura 4.9: Grafico de etiquetas segtin PANNSs para el conjunto de datos de la iteracién 9 donde

cada dato de un color significa una clase distinta. Por ejemplo, los puntos verdes pertenecen a la

clase Silencio, mientras que el azul predominante es la clase Vehiculo y el naranja superior hace
referencia a la clase Musica.

En cambio, en la zona central, donde se consideraba que habria una frontera entre cla-
ses menos clara, se puede observar que conviven muchas clases distintas en un pequefio
espacio. En consecuencia, el algoritmo sigue proponiendo datos de audio en esa &rea, ya
que, incluso con los datos etiquetados hasta el momento, no es suficiente para distinguir
bien las clases en esa zona. En la Figura 4.10, se puede apreciar mejor la multitud de clases
presentes en la zona mencionada anteriormente, comparandola con los datos propuestos
y los medioides del grafico UMAP.

Por ultimo, se mostraran el grafico UMAP y el de clases segiin PANNs en la Figura
4.11, correspondientes a una de las iteraciones més actualizada hasta la fecha, la nimero
20. Esta iteracion abarca la ventana temporal del 15/01/2024 al 31/01/2024 del nodo 2.

Como se ha comentado en los graficos anteriores, el algoritmo sigue proponiendo
muestras en zonas que generan incertidumbre, es decir, en dreas donde se encuentran
muchas clases distintas y es complicado establecer una division clara entre ellas.

La diferencia en esta iteracion es que, al tener mds datos etiquetados que se usan co-
mo datos de entrenamiento para el algoritmo, hay zonas que a simple vista se podrian
considerar conflictivas, como la zona derecha redondeada de negro donde se observan
muchas clases. Sin embargo, segtin lo que se puede ver, el algoritmo ya cuenta con su-
ficientes muestras en esta drea y, actualmente, no propone muchas muestras adicionales
para etiquetar en esa region.

No obstante, hay otras zonas en las que, a pesar de tener muchos datos etiquetados de
iteraciones anteriores, el algoritmo sigue insistiendo en proponer méas datos para etique-
tar. Un ejemplo de esto es la zona inferior redondeada de rojo, donde, aunque ya existen
numerosos datos etiquetados, el algoritmo sigue identificando la necesidad de mas datos
para mejorar la separacion y clasificacién en esa area.
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Figura 4.10: Comparacién de la zona centro de los gréficos

Esta persistencia en ciertas dreas destaca la complejidad del conjunto de datos y la
necesidad continua de proporcionar al algoritmo nuevas muestras etiquetadas. De esta
forma, se creard una frontera cada vez mas clara en segiin que zonas para poder dar paso
al algoritmo, a proponer audios dentro de otras zonas menos conflictivas.
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Figura 4.11: Comparacién UMAP y gréfico de clases para la iteracién ntimero 20.






CAPITULO 5

Conclusiones

Uno de los objetivos principales de este trabajo era implementar un algoritmo de
Aprendizaje Activo presentado en el estado del arte. Este objetivo se formul6 con la idea
de poder seleccionar muestras de forma inteligente, dentro de un conjunto de datos no
etiquetado, aquellos datos con mayor relevancia. Evitando de esta forma, el proceso de
etiquetar el conjunto de datos de forma aleatoria, tratando de optimizar al mazimo los
recursos disponibless.

Ademds, se plante6 como objetivo adicional adaptar este algoritmo a un flujo de tra-
bajo real con un conjunto de datos dindmico y de grandes dimensiones, como es el caso
de la construccién de una base de datos de sonidos ambientales a partir de datos de audio
recolectados en un entorno portuario.

Para garantizar que el algoritmo de Active Learning funcione para grandes voltme-
nes de datos, se realiz6é una preseleccion de los datos a etiquetar dentro de una ventana
temporal y espacial. Asimismo, se llevé a cabo una seleccién inteligente de los datos ba-
sdndose en la variabilidad e incertidumbre de los mismos. De esta forma, independien-
temente del tamafio del conjunto de datos, el flujo de trabajo seria capaz de procesarlo y
proponer un lote de muestras para etiquetar.

Los datos propuestos por el algoritmo eran etiquetados por un equipo de etiquetado-
res, lo que permitia al algoritmo aprender de estas nuevas muestras etiquetadas. Gracias
a la implementacién del algoritmo y al proceso de etiquetado de los datos propuestos, se
han conseguido un total de 20 horas de datos de audio etiquetados durante un periodo
de trabajo de 5 meses.

Con la informacién obtenida a partir de estos datos etiquetados ,se ha logrado ana-
lizar donde se ubican dentro del espacio de caracteristicas. El andlisis de estos datos eti-
quetados dentro del conjunto total demuestra que su seleccién sirve para identificar y de-
finir las fronteras entre clases, facilitando asi el establecimiento de fronteras claras entre
clases. El etiquetado de estos datos propuestos servird como conjunto de entrenamiento
para futuros algoritmos o modelos, demostrando que, sin necesidad de etiquetar todo
el conjunto de datos en su totalidad, es posible obtener suficiente informacién mediante
el etiquetado de pocas muestras aplicando una solucién como la mostrada mediante el
algoritmo de Aprendizaje Activo. Esto permite establecer diferencias significativas entre
clases y optimizar el uso de recursos en proyectos de etiquetado de grandes volimenes
de datos.
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5.1 Trabajo futuro

A lo largo de este proyecto, se ha mostrado un marco de trabajo para la implemen-
taciéon de un algoritmo de Aprendizaje Activo. Sin embargo, existen diversas ideas y
direcciones futuras que podrian mejorar este flujo de trabajo, asi como areas adicionales
de investigacion que han surgido a raiz de esta implementacion.

Actualmente, el criterio de concordancia para seleccionar los medioides se basa en la
validacién de etiquetas cuando més de 2/3 de los etiquetadores coinciden en que una
etiqueta esta presente, ademds de ser la etiqueta més larga durante el audio (véase la Sec-
cién 3.3 y la Figura 3.6). Se sugiere una mejora y comparacién en este criterio utilizando
el llamado Intersection Over Union (IOU). Este método mediria el grado de similitud entre
las etiquetas propuestas por los distintos etiquetadores de un grupo. La idea es conside-
rar cudl es la etiqueta que mas se repite entre los etiquetadores, proporcionando asi una
métrica mds precisa y robusta para la selecciéon de medioides. Ademads, se compararia el
uso de este método con el actual para poder ver cuél de los dos métodos proporciona al
proyecto unos mejores resultados.

El flujo de trabajo continuard en el futuro, obteniendo mas datos con etiquetas validas
por parte de ambos grupos. A medida que se obtenga un niimero significativo de datos,
se podrd considerar la posibilidad de utilizarlos como conjunto de entrenamiento para
un clasificador. Este conjunto de datos ampliado permitird entrenar una red neuronal
basada en, la ya conocida, PANNs , como podria ser una Cnnl4, que se ha utilizado en
diferentes etapas del trabajo.

El desarrollo de una red neuronal adaptada especificamente al trabajo presentado
permitird mejorar la precision y eficiencia del algoritmo de Active Learning. Esta nueva red
podria reemplazar la red entrenada por Audioset en la preseleccion de datos que sirven
como entrada al algoritmo de Active Learning. Asimismo, se podria sustituir el uso de
la Regresion Logistica como clasificador de comparaciéon en el uso del Mismatch-First
Farthest-Traversal.

5.2 Relacién del trabajo con los estudios cursados

En este capitulo se detallan los conocimientos y habilidades adquiridos durante el
grado cursado que se han sido de utilidad a la hora de llevar a cabo este TFG. A conti-
nuacioén se van a destacar algunas asignaturas que se considera que han tomado un papel
importante en el desarrollo de este proyecto.

= Fundamentos de la programacién, Programacién y Estructuras de Datos : Estas
asignaturas proporcionan habilidades necesarias para escribir y entender cédigo
en Python. Esta base ha sido esencial para programar el algoritmo de Aprendizaje
Activo y poder trabajar con grandes conjuntos de datos de una manera eficiente.

= Infraestructura para el procesamiento de datos : Asignatura donde se adquirieron
conocimientos sobre el uso de contenedores Docker y el trabajo con GPUs. Estas he-
rramientas han sido importantes para crear un entorno de trabajo aislado y eficiente
dentro del desarrollo del proyecto.

= Bases de datos y Gestion de datos : Asignaturas que proporcionan un conocimien-
to del funcionamiento de las bases de datos y su almacenamiento ayudando a ga-
rantizar una gestion eficiente y segura de los datos.
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= Anilisis matemético, Algebra Lineal y Algoritmica : Asignaturas que han aporta-
do una base matematica solida para el entendimiento de problemas de algoritmos
de Machine Learning y Deep Learning

= Modelos descriptivos y predictivos 1 y Il y Evaluacién, despliegue y monitoriza-
cién de modelos : Estas asignaturas ofrecieron los fundamentos tedricos y précticos
sobre los modelos de Machine Learning y Deep Learning.

= Proyecto I, II y III : Asignaturas que fomentaron habilidades como el trabajo en
equipo y la gestién de proyectos, en este caso, pudiendose ver aplicado durante el
desarrollo del trabajo en Instituto Tecnolégico de Informética dentro de un proyec-
to.

En conjunto, las asignaturas cursadas han proporcionado una base sélida de conoci-
mientos y habilidades que han sido directamente aplicables al desarrollo del TFG. Esto
no solo ha permitido abordar el problema planteado de manera efectiva, sino también
demostrar la relevancia de la formacién académica en la resolucién de problemas reales
en el ambito de la IA.
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APENDICE A

Relacion del proyecto con los
Objetivos de Desarrollo Sostenible

El 25 de septiembre de 2015, los lideres mundiales adoptaron un conjunto de obje-
tivos globales para erradicar la pobreza, proteger el planeta y asegurar la prosperidad
para todos como parte de una nueva agenda de desarrollo sostenible. Cada objetivo tiene
metas especificas que deben alcanzarse en los préximos 15 afios.

En la siguiente tabla se muestra el nivel de impacto que tiene el trabajo realizado con

los Objetivos de Desarrollo Sostenible (ODS).

Objetivo de Desarrollo Sostenible

Alto

Medio

Bajo

No procede

ODS 1 - Fin de la pobreza

ODS 2 - Hambre cero

ODS 3 - Salud y bienestar

ODS 4 - Educaciéon de calidad

ODS 5 - Igualdad de género

ODS 6 - Agua limpia y saneamiento

ODS 7 - Energia asequible y no contaminante

x| x| x| R| X| x| X

ODS 8 - Trabajo decente y crecimiento econémico

ODS 9 - Industria, innovacion e infraestructura

ODS 10 - Reduccién de las desigualdades

>

ODS 11 - Ciudades y comunidades sostenibles

ODS 12 - Produccién y consumo responsables

ODS 13 - Accién por el clima

ODS 14 - Vida submarina

ODS 15 - Vida de ecosistemas terrestres

ODS 16 - Paz, justicia e instituciones s6lidas

ODS 17 - Alianzas para lograr los objetivos

X XXX x| X

Tabla A.1: Relacién del trabajo con los Objetivos de Desarrollo Sostenible (ODS)

El proyecto presentado se centra en la implementacién de un algoritmo de Aprendiza-
je Activo para mejorar la eficiencia en la etiquetacién de datos ambientales, se considera
relevante destacar su relacion con varios Objetivos de Desarrollo Sostenible (ODS) esta-
blecidos por las Naciones Unidas. A continuacién, se describe cuales han sido los ODS

que se consideran que tienen relacién con el TFG:

= ODS 8 - Trabajo decente y crecimiento econémico : Este Objetivo de Desarrollo
Sostenible se centra en promover el crecimiento econémico sostenido, inclusivo y
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sostenible, el empleo pleno y productivo, y el trabajo decente para todos. El desa-
rrollo de este proyecto esta relacionado con el objetivo debido a que se ha llevado
a cabo con colaboracién con una empresa, el Instituto Tecnolégico de Informatica,
formando parte de un proyecto mas amplio. La mejora en la eficiencia de la reco-
leccion y andlisis de datos se puede considerar que incrementa la productividad,
ademads del desarrollo de habilidades especializadas entre los empleados, promo-
viendo un entorno de trabajo mds innovador y dinamico.

= ODS 9 - Industria, innovacién e infraestructura : Este Objetivo de Desarrollo Sos-

tenible se centra en la construccién de infraestructuras resilientes, la promocién de
la industrializacién inclusiva y sostenible, y el fomento de la innovacién. El proyec-
to presentado implementa un algoritmo de Aprendizaje Activo para mejorar la efi-
ciencia en la etiquetacion de datos en un contexto de sefiales de audio ambientales.
El trabajo se alinea con este objetivo al introducir técnicas de Inteligencia Artificial
para optimizar los recursos de etiquetado, reduciendo costos y tiempo. Esta inno-
vacion tecnoldgica no solo mejora la precisién y eficiencia de los modelos de IA,
sino que también contribuye al desarrollo de infraestructuras de datos més eficien-
tes, necesarias para la toma de decisiones informadas en la industria. Ademas, la
aplicacién préctica de este algoritmo en el puerto de Valencia demuestra como las
tecnologias innovadoras pueden ser utilizadas para gestionar y mejorar operacio-
nes industriales, apoyando asi una industrializacién més sostenible y fortaleciendo
la infraestructura tecnolégica.

= ODS 11 - Ciudades y comunidades sostenibles : El siguiente ODS busca lograr

que las ciudades y los asentamientos humanos sean inclusivos, seguros, resilientes
y sostenibles. El proyecto presentado, que implementa un algoritmo de Aprendiza-
je Activo (AL) para optimizar la etiquetacion de sefiales de audio ambientales, se
relaciona estrechamente con este objetivo al facilitar la monitorizacién continua del
entorno urbano en el puerto de Valencia. Esta tecnologia avanzada permite iden-
tificar y gestionar fuentes de ruido y contaminacién actstica, mejorando asi la ca-
lidad de vida de los habitantes. Al optimizar la recoleccién y etiquetado de datos
ambientales, el proyecto contribuye a una gestién mas eficiente de los recursos ur-
banos, proporcionando a las autoridades locales informacion precisa para disefiar
politicas efectivas de gestién ambiental. De esta manera, se promueve el desarro-
llo de ciudades mas sostenibles y resilientes, al tiempo que se fomenta una mejor
planificaciéon urbana y la reduccién de los impactos ambientales negativos

En conclusién, el proyecto presentado demuestra como la implementacién de tecno-

logias avanzadas de IA y Aprendizaje Activo puede tener un impacto significativo en va-
rios aspectos del desarrollo sostenible. Al optimizar la etiquetaciéon de datos ambientales
y proporcionar herramientas para una mejor gestién y planificacion urbana, el proyecto
no solo mejora la eficiencia y precisién en el manejo de datos, sino que también contri-
buye a la sostenibilidad industrial y la creacién de ciudades mas resilientes, ademads de
haber sido un proyecto dessarrollado en colaboracién de la empresa ITI. De esta manera,
se evidencia una clara alineacién con los ODS 8,9 y 11, dando importancia a la relevancia
y el potencial de las innovaciones tecnolégicas en la promocién de un desarrollo sosteni-
ble y equitativo.
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