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Resumen

La identificacion de patrones de sefiales musicales es la base para identificar la correspondencia
de un determinado extracto musical con alguno de los contenidos incluidos dentro de una base de
datos. Conocidas aplicaciones como Shazam o Soundhound realizan esta operacion para
identificar temas musicales a partir de cortos fragmentos de los mismos.

Los patrones o huellas espectrales habitualmente usados se basan en la deteccion de puntos
relevantes en el espectrograma (generalmente relacionados con méximos de energia) que
contienen cierta singularidad que permite diferenciarlos del resto. Algunas de estas estrategias no
son robustas cuando, mas alla del problema de identificacion, se pretende resolver un problema
de emparejamiento de audio (identificacion de los temas de audio que guardan alguna
correspondencia con el fragmento en cuestion, independientemente de si no contiene exactamente
la misma version, ritmo, tono, o simplemente hay ruido en el ambiente 0 es una version
simplificada como puede ser un extracto silbado o tatareado).

En este trabajo se pretende explorar la capacidad del empleo de técnicas de aprendizaje
automatico basado en el manejo de datos (Machine Learning), como un ejemplo de la aplicacion
de las técnicas de inteligencia artificial para resolver el problema de identificacion y
emparejamiento de patrones de audio. En concreto, se analizara la aptitud de los clasificadores
basados en redes neuronales para realizar esta tarea. Para ello se partira de una base de datos
reducida, que aplicando técnicas de aumento de datos dotara a la red robustez para realizar
correctamente la tarea de emparejamiento ademas de la de identificacion.

Palabras Clave:

Aprendizaje automatico; emparejamiento de audio; clasificacion; aumento de datos; extraccion
de melodias; sonificacién; desplazamiento de pitch; modificacion del tempo.

Abstract:

The identification of patterns of musical signals is the basis for identifying the matching of a
certain musical excerpt with any of the contents included within a database. Well-known
applications such as Shazam or Soundhound perform this operation to identify musical themes
from short fragments of them.

The commonly used spectral patterns or fingerprints are based on the detection of relevant points
in the spectrogram (generally related to energy maxims) that contain a certain singularity that
allows them to be differentiated from the rest. Some of these strategies are not robust when,
beyond the identification problem, the aim is to solve an audio matching problem (identification
of audio file that have some correspondence with the fragment in question, regardless of whether
they do not contain exactly the same version, rhythm, tone, or there is some noise in the
environment or it is a simplified version such as a whistled or hummed extract).
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This work aims to explore the capacity of using machine learning techniques, as an example of
the application of artificial intelligence techniques to solve the problem of identifying and
matching audio patterns. Specifically, the ability of classifiers based on neural networks to
perform this task will be analyzed. To do this, a reduced database jointly with data augmentation
techniques will be used, providing the network with robustness to correctly perform the matching
task in addition to the identification task.

Keywords:

Machine learning; audio matching; data augmentation; classification; extraction of musical
melodies; sonification; pitch shifting, time stretching.
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RESUMEN EJECUTIVO

La memoria del TFG del Grado en Tecnologia Digital y Multimedia debe desarrollar en el texto los siguientes conceptos, debidamente justificados y
discutidos, centrados en el &mbito de las tecnologias digitales y multimedia.

CONCEPT (ABET) CONCEPTO (traduccién) éCumple? ¢Donde?
(S/N) (paginas)
1. IDENTIFY: 1. IDENTIFICAR:
1.1. Problem statement and opportunity 1.1. Planteamiento del problema y oportunidad S 1
1.2.  Constraints  (standards, codes, needs, 1.2. Toma en consideracion de los condicionantes (normas S 1
requirements & specifications) técnicas 'y regulacion, necesidades, requisitos y
especificaciones)
1.3. Setting of goals 1.3. Establecimiento de objetivos S 2
2. FORMULATE: 2. FORMULAR:
2.1. Creative solution generation (analysis) 2.1. Generacion de soluciones creativas (analisis) S 12-17
2.2.  Evaluation of multiple solutions and 2.2. Evaluacion de multiples soluciones y toma de decisiones S 21-32
decisionmaking (synthesis) (sintesis)
3. SOLVE: 3. RESOLVER:
3.1. Fulfilment of goals 3.1. Evaluacion del cumplimiento de objetivos S 32-37
3.2. Overall impact and significance (contributions 3.2. Evaluacion del impacto global y alcance (contribuciones y S 37-38
and practical recommendations) recomendaciones practicas)
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1. Introduccion.

1.1. Justificacion.

En la era digital actual, la musica y el sonido son componentes fundamentales de la experiencia
cotidiana de millones de personas. Con el avance de la tecnologia, la capacidad de analizar,
procesar e identificar sefiales de audio ha cobrado una importancia creciente. Herramientas como
Shazam, que permiten identificar una cancion a partir de un breve fragmento, han revolucionado
la forma en que interactuamos con la musica, brindando soluciones rapidas y precisas a un
problema complejo: identificar patrones en sefiales de audio.

Shazam, y otras aplicaciones similares, basan su funcionamiento en la creacion de huellas
espectrales de las canciones, permitiendo la comparacion de fragmentos de audio con una base de
datos ya existente. Sin embargo, estos métodos, aunque efectivos, pueden enfrentar limitaciones
cuando se trata de identificar versiones alteradas de una cancidn, tales como variaciones en el
ritmo, tono o calidad de audio.

Frente a estas limitaciones, las técnicas de Machine Learning ofrecen un enfoque alternativo y
potencialmente mas robusto para la identificacion y emparejamiento de sefiales de audio. Estas
técnicas permiten a los sistemas aprender y mejorar a partir de datos.

Asimismo, en la seleccion y manipulacion de los datos utilizados, se ha prestado especial atencién
al cumplimiento del Reglamento General de Proteccion de Datos (RGPD) de la Union Europea.
Este marco legal es fundamental para proteger la privacidad de los usuarios y garantizar que
cualquier procesamiento de datos personales, como el andlisis de fragmentos de audio que podrian
incluir voces humanas, se realice de manera ética y conforme a la ley [20]. Por ejemplo, en este
proyecto se ha asegurado que todos los datos utilizados provengan de fuentes pablicas o se hayan
anonimizado adecuadamente para evitar la identificacion de personas.

Otra consideracion importante ha sido la adhesion a las recomendaciones técnicas establecidas
por la IEEE. Si bien la norma IEEE 1857.4 [21] est4 enfocada en la codificacion eficiente de
imagenes y no directamente en sefiales de audio, en este proyecto se han considerado principios
y directrices adecuadas para el procesamiento de sefiales de audio. Estas guias son esenciales para
el disefio de sistemas que deben manejar grandes volimenes de datos de audio de manera
eficiente, asegurando tanto la calidad del procesamiento como la interoperabilidad de los sistemas
desarrollados.

El presente trabajo no solo busca avanzar en el campo de la identificacion y emparejamiento de
fragmentos de audio mediante técnicas de Machine Learning, sino que también contribuye a los
Objetivos de Desarrollo Sostenible (ODS) de las Naciones Unidas [22]. Especificamente, este
proyecto se alinea con el ODS 9, 'Industria, Innovacién e Infraestructura’, al fomentar la
innovacion en el procesamiento de sefiales de audio y la creacion de tecnologias mas accesibles
y robustas. Ademas, el cumplimiento de normativas como el RGPD, que garantiza la privacidad
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y seguridad de los datos, esté en linea con el ODS 16, 'Paz, Justicia e Instituciones Sélidas', que
promueve sociedades justas y transparentes.

1.2. Objetivo.

Este trabajo se centra en la exploracion de las capacidades de algunas estrategias de Machine
Learning, como las de las redes neuronales o algoritmo de vecinos cercanos para la identificacion
y emparejamiento de fragmentos de audio. A diferencia de los enfoques tradicionales que se basan
en la creacion de huellas digitales especificas, este estudio propone un modelo de aprendizaje
profundo que puede generalizar mejor a variaciones en el audio, proporcionando una mayor
precision y flexibilidad en la identificacion de canciones incluso en condiciones adversas.

Para llevarlo a cabo, se ha disefiado un experimento utilizando una base de datos reducida de
canciones, la cual se ha segmentado en fragmentos. A partir de estos fragmentos, se han extraido
caracteristicas representativas mediante la utilizacion de coeficientes cepstrales en la frecuencia
de Mel (MFCC). Estas caracteristicas han sido utilizadas para entrenar el algoritmo de vecinos
mas cercanos (KNN). En fases posteriores del estudio, se pretende realizar una comparativa entre
el uso de MFCC y espectrogramas de Mel para determinar cual de estos enfoques es mas efectivo
para la tarea de identificacion y emparejamiento de fragmentos de audio, al igual que comparar
entre el modelo de red neuronal convolucional y el algoritmo de vecinos méas cercanos.
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2. Fundamentos Teodricos.

En esta seccidn se abordaran los conceptos tedricos esenciales que sustentan el desarrollo del
proyecto, comenzando con una introduccién al Machine Learning, sus aplicaciones y tipos, y
luego profundizando en las arquitecturas de redes neuronales mas relevantes para el problema de
identificacion y emparejamiento de patrones de audio. Ademas, se introducird el uso de
espectrogramas como una técnica alternativa a los MFCCs y se discutira su aplicabilidad en este
contexto.

2.1. Introduccion al Machine Learning.

El Machine Learning o aprendizaje automatico es un campo de la inteligencia artificial que se
centra en el desarrollo de algoritmos y técnicas que permiten a las maquinas mejorar su
rendimiento en tareas especificas a través de la experiencia. A diferencia de los sistemas
tradicionales de programacion, donde las reglas y las decisiones se codifican explicitamente, en
el aprendizaje automatico las maquinas utilizan datos para “aprender” patrones y tomar decisiones
basadas en estos.

El Machine Learning ha revolucionado numerosos campos como el reconocimiento de voz, la
visién por computadora, la medicina, las finanzas, y en el caso que nos ocupa, el procesamiento
de sefiales de audio. En aplicaciones como el reconocimiento de canciones o la identificacion de
patrones de audio, el ML se emplea para reconocer estructuras y caracteristicas en fragmentos de
audio que permiten su clasificacion o emparejamiento con otros fragmentos en una base de datos.

2.2. Tipos de Predictores.

En el campo del procesamiento de sefiales de audio, la seleccion de predictores o caracteristicas
adecuadas es fundamental para el rendimiento de los modelos de clasificacion. Dos de los
enfoques mas comunes en la extraccion de caracteristicas de audio son los coeficientes cepstrales
en la frecuencia de Mel (MFCC) y los espectrogramas. Este apartado aborda la teoria detras de
cada uno de estos métodos, su relevancia en el contexto del procesamiento de sefiales de audio, y
la justificacion de la eleccion de los espectrogramas como predictor principal en este trabajo.

2.2.1. Coeficientes Cepstrales en la Frecuencia de Mel (MFCC)

Los coeficientes cepstrales en la frecuencia de Mel (MFCC) son una representacion
frecuentemente utilizada en tareas de reconocimiento de voz y procesamiento de audio debido a
su capacidad para captar las caracteristicas perceptuales de los sonidos [1]. El céalculo de los
MFCC se basa en la escala de Mel, que es una escala perceptual de frecuencias disefiada para
aproximarse a la forma en que los humanos perciben las diferencias de tono.

El proceso para calcular los MFCCs implica varios pasos:
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1. Preénfasis: Se aplica un filtro para acentuar las altas frecuencias, compensando la menor
energia presente en estas bandas debido a la atenuacion natural en la produccién del
sonido.

2. Segmentacion en Ventanas: La sefial de audio se divide en segmentos cortos o ventanas
(tipicamente de 20 a 40 ms) para capturar la estacionariedad local de la sefial.

3. Transformada Discreta de Fourier (DFT): Se aplica la DFT a cada segmento (ventana)
para convertir la sefial del dominio del tiempo al dominio de la frecuencia.

4. Escalado en Mel: Se mapea la frecuencia lineal obtenida de cada DFT a la escala de Mel,
utilizando un conjunto de filtros triangulares superpuestos.

5. Logaritmo de la Energia: Se toma el logaritmo de la energia de cada filtro, lo cual emula
la percepcién humana que es logaritmica en naturaleza.

6. Transformada Discreta del Coseno (DCT): Finalmente, se aplica la DCT para obtener los
coeficientes cepstrales, los cuales representan la envolvente del espectro en la escala de
Mel.

Los MFCCs son eficaces porque simplifican la informacion frecuencial del audio en un conjunto
compacto de caracteristicas que son robustas frente a variaciones en el tono y el ruido, lo cual es
esencial en aplicaciones como el reconocimiento de voz y la identificacion de patrones acusticos.

2.2.2. Espectrogramas de Mel.

Un espectrograma de Mel es una representacion visual que muestra cémo varia la energia de las
distintas frecuencias de una sefial a lo largo del tiempo, utilizando una escala logaritmica (Mel)
que imita la percepcion humana del tono [2]. A diferencia del espectrograma estandar, el
espectrograma de Mel comprime las frecuencias en una escala que es mas densa en las frecuencias
bajas y més dispersa en las altas, reflejando mejor cémo los humanos perciben el sonido.

El proceso para generar un espectrograma de Mel incluye:

1. Segmentacién en Ventanas: Al igual que con otros métodos de analisis espectral, la
sefial se divide en ventanas temporales.

2. DFT Se aplica la Transformada Discreta de Fourier (DFT) a cada ventana para obtener
un espectro de frecuencias, calculando el mddulo de esta transformacion para cada
ventana.

3. Conversion a Escala Mel: Las frecuencias obtenidas se convierten a la escala de Mel,
ajustando la resolucion frecuencial para alinearse con la percepcion auditiva humana. La
férmula de conversion es Mel(f) = 1127.01048 - In(1 + 7’;—0)

Los espectrogramas ofrecen una vision detallada tanto de la estructura temporal como frecuencial
de la sefial, lo que los hace especialmente Gtiles para analizar sefiales complejas o no estacionarias.
En particular, capturan la evolucion de las frecuencias a lo largo del tiempo, lo cual es crucial en
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tareas donde la temporalidad de los eventos acusticos es significativa, como en el reconocimiento
de musica y patrones sonoros complejos.

2.2.3. Comparativa entre MFCCs y Espectrogramas de Mel.

Ambos métodos, MFCCs y espectrogramas, tienen sus propias ventajas y limitaciones, y la
eleccion entre ellos depende en gran medida del tipo de tarea y las caracteristicas de la sefial de
audio.

Ventajas de los MFCCs:

e Compactacion de Informacién: Los MFCCs reducen la dimensionalidad de la sefial de
audio, lo que facilita el entrenamiento de modelos de clasificacion al proporcionar un
conjunto mas pequefio y manejable de caracteristicas.

e Modelado Perceptual: Dado que estan disefiados para aproximar la percepcion auditiva
humana, los MFCCs son especialmente Utiles en tareas que requieren la emulacién de
coémo los humanos perciben el sonido, como el reconocimiento de voz.

e Robustez al Ruido: Los MFCCs son relativamente robustos frente a variaciones en el
entorno acustico, como ruido o cambios en el tono, lo que los hace ideales para
aplicaciones en ambientes ruidosos.

Ventajas de los Espectrogramas:

e Riqueza de Informacion: A diferencia de los MFCCs, los espectrogramas conservan una
mayor cantidad de detalles de la sefial original, lo que es crucial para tareas que requieren
una alta precision en la identificaciébn de patrones especificos de frecuencia y
temporalidad.

e Analisis Temporal: Los espectrogramas permiten el analisis de como cambian las
frecuencias a lo largo del tiempo, lo que es esencial en aplicaciones donde la dindmica
temporal del sonido es relevante.

o Flexibilidad: Los espectrogramas pueden adaptarse mejor a tareas de identificacion de
audio en condiciones de gran variabilidad tonal o cuando se trabaja con versiones muy
alteradas de una sefial.

2.2.4. Justificacion de la Eleccion de MFCC:s.

En este proyecto, se ha optado por utilizar los Coeficientes Cepstrales en la Frecuencia de Mel
(MFCCs) como el método principal de extraccion de caracteristicas, en combinacion con el
algoritmo K-Nearest Neighbors (KNN), debido a varias razones clave. Los MFCCs son una
representacion compacta y robusta que simplifica la informacion frecuencial del audio,
permitiendo capturar las caracteristicas perceptuales mas relevantes de la sefial. Esto es
particularmente Util en el contexto del reconocimiento de patrones sonoros.
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El uso de KNN junto con MFCCs resulta especialmente ventajoso por los siguientes motivos:

e Compactacion y eficiencia: Los MFCCs reducen la dimensionalidad de la sefial, lo que
facilita que KNN procese las caracteristicas de forma eficiente, minimizando el impacto
negativo de una alta dimensionalidad.

e Similitud perceptual: La combinacion de KNN con MFCCs permite un anélisis basado
en la proximidad de las caracteristicas perceptuales del audio, imitando como los
humanos perciben el sonido, lo que es crucial en tareas como la clasificacion de patrones
acusticos.

e Robustez frente al ruido: Los MFCCs proporcionan una representacion robusta, incluso
en condiciones de ruido o variabilidad en el tono, lo que mejora la precisién de KNN al
clasificar sefiales de audio en entornos aclsticamente adversos.

La eleccién de esta combinacion metodolégica ha demostrado ser eficaz en la clasificacién de
patrones de audio, gracias a la capacidad de KNN para identificar patrones similares dentro del
espacio de caracteristicas proporcionado por los MFCCs.

2.3. Tipos de Aprendizaje Automatico.

Existen varios enfoques dentro del aprendizaje automatico, cada uno adecuado para diferentes
tipos de problemas [3]. A continuacion, se describen los principales tipos de aprendizaje
automatico:

2.3.1. Aprendizaje Supervisado.

El aprendizaje supervisado es el tipo mas comun de aprendizaje automatico. En este enfoque, el
modelo se entrena utilizando un conjunto de datos etiquetados, donde cada ejemplo de
entrenamiento viene acompafiado de una etiqueta o resultado deseado. El objetivo del modelo es
aprender una funcién que, a partir de las caracteristicas de entrada, prediga correctamente las
etiquetas correspondientes. Este tipo de aprendizaje es especialmente Util en problemas de
clasificacion y regresion.

En el contexto del proyecto, el aprendizaje supervisado se utiliza para entrenar una red neuronal
que, dada una representacion de caracteristicas de un fragmento de audio (como MFCCs o
espectrogramas), prediga a qué cancion pertenece dicho fragmento.

2.3.2. Aprendizaje No Supervisado.

En el aprendizaje no supervisado, el modelo se entrena con datos que no estan etiquetados. El
objetivo es descubrir estructuras ocultas o patrones en los datos. Los algoritmos de clustering
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(agrupamiento) y reduccién de dimensionalidad son ejemplos comunes de aprendizaje no
supervisado.

Aunque este tipo de aprendizaje no se ha aplicado directamente en este proyecto, es importante
mencionar que podria ser Util en futuras investigaciones, por ejemplo, para agrupar canciones
similares sin necesidad de etiquetas o para reducir la complejidad de los datos de entrada mediante
técnicas como el Anélisis de Componentes Principales (PCA).

2.3.3. Aprendizaje Semi-Supervisado.

El aprendizaje semi-supervisado es un enfoque hibrido que utiliza una pequefia cantidad de datos
etiquetados junto con una gran cantidad de datos no etiquetados. Este método es Util cuando la
obtencion de etiquetas es costosa o dificil, pero se dispone de muchos datos sin etiquetar.

En este proyecto, el aprendizaje semi-supervisado no se ha utilizado, pero es un area prometedora
para mejorar la generalizacion de los modelos, especialmente en escenarios donde las canciones
etiquetadas son escasas.

2.3.4. Aprendizaje por Refuerzo.

El aprendizaje por refuerzo se basa en un sistema de recompensas y castigos para que un agente
aprenda a tomar decisiones en un entorno. A diferencia de los otros tipos de aprendizaje, en el
aprendizaje por refuerzo, el modelo aprende mediante la interaccién con el entorno, tomando
acciones y recibiendo retroalimentacion en forma de recompensas.

Este enfoque es comin en problemas de control y optimizacion, pero no es directamente aplicable
al problema de identificacion de audio que se aborda en este proyecto. Sin embargo, el aprendizaje
por refuerzo podria explorarse en contextos donde el sistema debe adaptarse dindmicamente a
nuevas canciones o estilos musicales.

2.4. Redes Neuronales.

Las redes neuronales son una clase de modelos en el aprendizaje automatico inspirados en la
estructura y el funcionamiento del cerebro humano. Estas redes consisten en capas de nodos o
"neuronas" interconectadas, donde cada conexion tiene un peso ajustable que se aprende durante
el proceso de entrenamiento. Las redes neuronales son particularmente eficaces para detectar
patrones complejos en los datos, lo que las hace adecuadas para tareas de clasificacion,
reconocimiento y prediccion.

A continuacién, se describen las arquitecturas de redes neuronales mas relevantes para este
proyecto:
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2.4.1. Perceptrdn y Perceptréon Multicapa (MLP).

El perceptron es el modelo méas simple de red neuronal y se basa en una Unica capa de neuronas.
Cada neurona realiza una combinacidn lineal de las entradas y aplica una funcion de activacion
para producir una salida. Sin embargo, el perceptron simple es limitado en su capacidad de
resolver problemas complejos.

El perceptron multicapa (MLP) mejora este modelo al afiadir capas ocultas entre la entrada y la
salida, permitiendo que la red aprenda relaciones no lineales complejas siempre que se usen
funciones de activacion no lineales. Las MLPs son efectivas para problemas de clasificacion de
datos estructurados, pero no son ideales para trabajar con datos que tienen una estructura espacial
o temporal, como las sefiales de audio.

input hidden output
layer layer layer

llustracion 1. Red Multicapa [4]

2.4.2. Redes Neuronales Convolucionales (CNN)

Las redes neuronales convolucionales (CNN) son una arquitectura especialmente disefiada para
procesar datos con una estructura en mallado, como imagenes y, en este caso, representaciones
de audio como espectrogramas. Las CNNs utilizan capas convolucionales que aplican filtros o
kernels para detectar caracteristicas locales en los datos, como bordes en iméagenes o patrones de
frecuencia en sefiales de audio.

Las CNNs son particularmente adecuadas para la tarea de identificacion de patrones en audio
porgue pueden capturar caracteristicas espaciales en los espectrogramas o representaciones de
MFCCs, permitiendo una clasificacién més precisa.
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Dropout

| Conv2D (64) } Max Pooling
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llustracion 2. Red Neuronal Convolucional.
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2.4.3. Redes Neuronales Recurrentes (RNN)

Las redes neuronales recurrentes (RNN) estan disefiadas para manejar datos secuenciales, como
series temporales o sefiales de audio. A diferencia de las CNNs, las RNNs tienen conexiones
recurrentes que les permiten mantener un “estado™ o memoria de las entradas anteriores, lo que
es util para procesar datos donde el orden importa.

Aungue las RNNs pueden ser tiles para el analisis de audio en tiempo real o para tareas que
requieren un modelado secuencial, su aplicacién directa en este proyecto fue limitada debido a la
naturaleza de la tarea, que se enfocd més en la clasificacion de patrones espaciales en los MFCCs
y espectrogramas que en la secuencialidad de las sefiales.

Y

. \ I{/L\ : o \ . ,. P
O @

Capa de entrada Capa escondida 1 Capa escondida 2 Capa de salida

|
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N

llustracion 3. Red Neuronal Recurrente [5].
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2.4.4. Algoritmo de Vecinos Méas Cercanos KNN.

El modelo de K-Nearest Neighbors (KNN) es un algoritmo de clasificacion que asigna una clase
a un nuevo punto de datos basandose en las clases de sus k vecinos mas cercanos en el espacio de
caracteristicas. A diferencia de las redes neuronales, KNN no requiere un proceso de
entrenamiento previo; en su lugar, almacena todo el conjunto de datos de entrenamiento y calcula
las distancias en tiempo real para clasificar nuevos datos.

KNN es especialmente til en el procesamiento de audio cuando se trabaja con caracteristicas
como los Coeficientes Cepstrales en la Frecuencia de Mel (MFCC). Su simplicidad lo convierte
en una opcion efectiva para tareas de clasificacion donde no se dispone de grandes cantidades de
datos, aunque su rendimiento puede verse afectado por la eleccion del pardmetro K y la presencia
de ruido en los datos.
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lustracion 4. Algoritmo KNN [6].

Como se puede ver en la llustracion 4. Algoritmo KNN [6]., o que hace el algoritmo KNN es
identificar los k puntos mas cercanos. El objetivo es clasificar el punto verde. Este método
funciona calculando la distancia entre el punto verde y los k puntos mas cercanos en el espacio de
caracteristicas. Por ejemplo, al seleccionar un valor de k igual a 3, los tres objetos més cercanos
son los incluidos dentro del circulo de trazo continuo. En este caso, dado que hay dos puntos rojos
y uno azul, el punto verde se clasificaria como perteneciente a la clase roja, que es la
predominante. Si, en cambio, se elige un valor de k igual a 5, se tomarian en cuenta los puntos
dentro del circulo de trazo discontinuo, y la clase seleccionada seria la azul, al ser mayoria.

En general, si las caracteristicas son seleccionadas adecuadamente, las clases estaran bien
diferenciadas en el espacio de caracteristicas, 1o que permite que un valor de k alto o medio
contribuya a que la decision sea mas robusta frente al ruido, es decir, objetos que pertenecen a
una clase, pero cuyas caracteristicas son muy similares a las de otra clase.

2.4.5. Comparativa entre Distintas Arquitecturas.

10
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Para este proyecto, se decidio explorar tanto las Redes Neuronales Convolucionales (CNN) como
los modelos de Vecinos Mas Cercanos (KNN) debido a sus respectivas capacidades para procesar
y analizar representaciones de caracteristicas como los MFCCs y espectrogramas.

Sin embargo, la eleccion final se inclind hacia KNN debido a su simplicidad y efectividad cuando
se trabaja con representaciones como los MFCCs. A diferencia de las CNNs, que requieren un
entrenamiento extenso y son adecuadas para analizar datos con alta complejidad espacial y
temporal, el KNN se basa en la proximidad de las caracteristicas extraidas en el espacio de datos.
Este enfoque es particularmente Gtil cuando los datos son relativamente homogéneos y bien
estructurados, como los MFCCs, que ya representan una simplificacién robusta de la sefial de
audio.

El KNN resultéd ser una opcion efectiva para este proyecto, ya que permite clasificar nuevas
muestras de manera directa basandose en los vecinos mas cercanos en el espacio de
caracteristicas. Ademés, KNN no requiere un proceso de entrenamiento largo, lo que lo convierte
en una solucién mas eficiente en términos de tiempo y recursos computacionales. También es (til
en escenarios donde se cuenta con conjuntos de datos mas pequefios o en los que se necesita una
implementacion rapida.

Aunque las redes neuronales CNN son poderosas en la extraccion de caracteristicas jerarquicas a
partir de datos complejos como los espectrogramas de Mel, el uso de MFCCs ya proporciona una
representacion suficientemente informativa para el analisis con KNN. Dado que los MFCCs
condensan la informacion esencial de la sefial de audio en un conjunto compacto de
caracteristicas, el KNN fue capaz de ofrecer un buen rendimiento sin la necesidad de una
arquitectura mas compleja como una CNN.

En resumen, aunque las CNNSs tienen su lugar en problemas de mayor complejidad espacial y
temporal, la eleccion de KNN fue mas adecuada para este proyecto debido a la naturaleza de los
datos y la simplicidad del modelo. KNN demostré ser particularmente eficaz al trabajar con
MFCCs, lo que permitié abordar la tarea de clasificacion de audio con un enfoque més directo y
menos costoso en términos computacionales.

11
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3. Metodologia.

En esta seccidn se detalla la metodologia adoptada para llevar a cabo el presente estudio, el cual
abarca desde la construccion y organizacion de la base de datos hasta el entrenamiento y
evaluacion de los modelos de Machine Learning. Se describiran los pasos seguidos para el
aumento de datos, el procesamiento de las sefiales, el disefio de la arquitectura de la red, asi como
las estrategias implementadas para el entrenamiento y la evaluacion del modelo.

3.1. Frameworks de desarrollo.

Tomando como referencia la siguiente gréfica:

6 others
25.0% (6)
No
41.7% (10)
12.5% (3)
Theano
20.8% (5)
Tensorflow

lustracion 5. Distribucion de frameworks en proyectos de machine learning aplicados a musica [7].

Se puede observar que la opcion predominante es no emplear ningin framework especifico,
optando en su lugar por programar manualmente todas las funcionalidades de la red. Dado que
mi disefio de red es de caracter general y sigue una arquitectura estandar, resulta mas eficiente
utilizar librerias como TensorFlow, que facilitan y aceleran el proceso de construccion de la red.
A continuacién, analizaré diferentes frameworks para determinar cuél es el mas adecuado:

3.1.1. TensorFlow

TensorFlow es una de las librerias méas ampliamente utilizadas en el ambito del aprendizaje
automatico. Desarrollada por Google y de codigo abierto, es compatible con varios lenguajes de

12
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programacion, siendo Python el mas comun. Originalmente, esta libreria fue creada para los
proyectos internos de Google, pero su uso se ha extendido globalmente en investigacion y
desarrollo. EI nombre TensorFlow proviene de los tensores, que son objetos matematicos
utilizados por las redes neuronales para realizar operaciones sobre conjuntos de datos [8].

A pesar de su amplia adopcion, TensorFlow puede resultar dificil de aprender debido a sus
términos y conceptos, como las sesiones y los tensores, que no son comunes en otros contextos.
Sin embargo, su popularidad ha dado lugar a una extensa comunidad de usuarios, lo que facilita
encontrar recursos y soluciones a los problemas que puedan surgir.

TensorFlow esta disefiado para ejecutarse en una amplia variedad de dispositivos y arquitecturas,
incluyendo CPUs, GPUs y clusteres de servidores.

3.1.2. Theano

Theano es una libreria de Python que proporciona al programador herramientas para manipular y
evaluar expresiones matematicas, especialmente aquellas relacionadas con matrices. Al igual que
TensorFlow, Theano esta disefiado para ejecutarse tanto en CPUs como en GPUs [9].

Aunque su enfoque principal es la realizacion de célculos matematicos, Theano también puede
utilizarse para construir sistemas de machine learning, aunque su nivel de abstraccion es mas bajo.

3.1.3. PyTorch

PyTorch es una libreria de machine learning de cddigo abierto desarrollada por Facebook. Su
disefio se centra en resolver problemas de procesamiento de lenguaje natural y tareas de vision
artificial, lo que la hace menos adecuada para la clasificacion musical por géneros, que es el
enfoque de este proyecto.

Al igual que TensorFlow, PyTorch utiliza tensores para realizar sus operaciones. PyTorch esta
construido sobre Torch, una libreria basada en Lua que ofrece una gran variedad de algoritmos
de machine learning. PyTorch simplifica las complejas expresiones de Torch, haciéndolas mas
accesibles y faciles de utilizar [10].

3.1.4. Keras

Keras es una libreria para Python que se ejecuta sobre otras librerias de aprendizaje automatico
como TensorFlow y Theano, proporcionando una interfaz simplificada para la construccion
répida de redes neuronales [11].

Keras permite crear capas bésicas, ya sean simples, convolucionales o recurrentes, aunque no
permite una experimentacion profunda con funciones de activacion personalizadas o conexiones
neuronales no convencionales.

13
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Para este estudio, la arquitectura de la red ya estd establecida, por lo que no se requiere
experimentar con nuevas técnicas, funciones de activacion o estructuras de red. TensorFlow
ofrece una base sélida para los calculos de machine learning, y Keras facilita la creacion de
prototipos de redes con el nivel de personalizacion necesario sin afiadir complejidad innecesaria.
Por lo tanto, he decidido utilizar Python como lenguaje de programacion y Keras sobre
TensorFlow para los célculos de machine learning.

Ademas de Keras y TensorFlow, también utilizo scikit-learn, una biblioteca ampliamente usada
en Python para tareas de clasificacion, regresion y agrupamiento. scikit-learn es ideal para la
implementacion de algoritmos de machine learning clasicos, como la normalizacion de datos, la
seleccidn de caracteristicas y el entrenamiento de modelos de clasificacidn y regresion, los cuales
son cruciales para complementar el trabajo con redes neuronales en este proyecto.

Finalmente, después de seleccionar el lenguaje de programacion, es necesario decidir qué librerias
utilizar para trabajar con archivos de audio. Las librerias mas potentes y utilizadas en Python son
PyDub y LibRosa. Para este proyecto, utilizaré LibRosa para el procesamiento de audio, como la
extraccion de caracteristicas.

3.2. Recopilacién y preparacion de datos.

Lo primero fue elegir una base de datos reducida que tuviera las suficientes canciones como para
mostrar unos resultados eficaces sin la necesidad de sacrificar mucho tiempo cada vez que habia
gue ejecutar el modelado de la red neuronal. En mi caso 10 canciones me permitia poder tener
resultados fiables sin sacrificar mucho uso computacional, ya que se me generaban variables que
almacenaban una cantidad enorme de datos.

3.3. Data Augmentation.

El proceso de data augmentation, o aumento de datos, es una técnica esencial en el ambito del
aprendizaje automatico y la ciencia de datos, utilizada para mejorar el rendimiento y la
generalizacion de los modelos. En el contexto del procesamiento de sefiales de audio, esta técnica
es particularmente valiosa debido a la variabilidad inherente y a la complejidad de las sefiales de
audio en aplicaciones del mundo real [12]. A continuacién, se detalla el proceso de data
augmentation para sefiales de audio y su implementacion practica en el proyecto.

3.3.1. Objetivos del Data Augmentation

e Incrementar la Diversidad de Datos: Generar variaciones realistas de los datos
existentes para simular diferentes condiciones de grabacion y escenarios de uso.

e Prevenir el Sobreajuste: Al aumentar el nimero de ejemplos de entrenamiento, el
modelo puede aprender caracteristicas mas generalizables y no memorizar los datos.

14
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e Mejorar la Robustez del Modelo: Hacer que el modelo sea capaz de manejar variaciones
naturales en las sefiales de audio, como cambios en la tonalidad, velocidad y ruido de
fondo.

3.3.2. Técnicas de Data Augmentation para Audio

La aplicacion de data augmentation en audio involucra varias técnicas que modifican las sefiales
de audio originales de maneras que son comunes en el mundo real, sin alterar su interpretacion o
significado. Las principales técnicas utilizadas incluyen:

1. Cambio de Tonalidad (Pitch Shifting)

o Descripcidn: Esta técnica varia la tonalidad de la sefial de audio sin cambiar su velocidad.
El cambio se realiza modificando la frecuencia de las muestras de audio.

e Implementacion: Utilizar una libreria como librosa que permite cambiar la tonalidad de
una sefal de audio mediante una  funcién especifica, como
librosa.effects.pitch_shift(audio, sr, n_steps), donde n_steps indica la cantidad de
semitonos que la sefial debe ser desplazada hacia arriba o hacia abajo.

2. Cambio de Velocidad (Time Stretching)

o Descripcidn: Altera la velocidad de reproduccion del audio sin afectar su tonalidad. Este
método estira o comprime la sefial de audio en el tiempo.

e Implementacion: librosa.effects.time_stretch(audio, rate) permite estirar o comprimir una
sefial de audio, donde rate es el factor por el cual la duracion del audio es cambiada. Un
valor mayor que 1 hace que el audio sea mas rapido, mientras que un valor menor que 1
lo hace mas lento.

3. Adicion de Ruido

e Descripcién: Consiste en afiadir ruido blanco u otro tipo de ruido de fondo al audio para
simular condiciones de grabacion menos ideales y aumentar la robustez del modelo frente
a perturbaciones.

o Implementacion: Generar un vector de ruido con la misma longitud que la sefial de audio
y sumarlo a la sefial original. La intensidad del ruido puede ser controlada para asegurar
que no eclipse las caracteristicas importantes del audio.

4. Eco

e Descripcién: Simular la presencia de eco o reverberacion como la que se experimentaria
en diferentes entornos acusticos, desde habitaciones pequefias hasta grandes salas.

e Implementacion: Generar una sefial introduciendo un retraso en la sefial original para
simular el eco, ajustando la intensidad de la sefial retardada mediante un factor de
atenuacion. La sefial resultante se normaliza para evitar distorsiones en el rango dinamico.
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3.3.3. Implementacion Practica en el Estudio

Para implementar data augmentation en este proyecto, se disefid una serie de funciones de
procesamiento de audio donde cada archivo de audio es sujeto a todas las técnicas de
augmentacion descritas anteriormente como se puede ver en la llustracion 6. Funciones de data
augmentation. € llustracion 7. Funcion para aplicar el data augmentation.. ESte proceso se lleva a cabo antes
de la extraccion de caracteristicas, asegurando que el modelo de red neuronal tenga acceso a un
conjunto de datos enriquecido y diverso durante el entrenamiento.

def ruido(signal, noise_percentage_ factor):
noise = ndom.normal(@ nal.std(),

ne_stretch_rate):
ime_stretch(signal, rate=time_stretch_rate)

num_semitones):
pitch_shift(signal, sr=sr, n_steps=num_semitones)

def echo(signal, sr, delay, tenuation):
delay_samples = int(delay * sr)

(len(signal) + delay samples)
signal
samples:] += signal * attenuation

signal = np.clip(echo_signal, -1.8, 1.8)
return echo_signal

lHustracion 6. Funciones de data augmentation.

Al principio implementé el funcionamiento de la data augmentation de forma que almacenaba las
sefiales de audio en ficheros .mp3, lo cual me di cuenta de que no era la forma dptima de manejar
los datos, ya que hacia mucho uso de memoria y tiempo. Finalmente adopté las funciones de tal
manera que solo manejaba las sefiales de audio almacenando en una variable, sin necesidad de
tener que guardarlas y volverlas a abrir para extraer las sefiales de audio.
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t data_augmentation(signal, sr, song}):
augmented_signals=[]

augment
print(f h factor_ruido}™)

for factor_velocidad in [8.5, 0.75, 1.5, 2]:
1, factor_velocidad)
nd(time_audio)
factor velocidad}™)

augment
print(f

» sr, delay, attenuation)
| signals.append(echo_audio)
(delay} {attenuation}")

return augmented_signals

llustracion 7. Funcién para aplicar el data augmentation.

3.4. Separacién Vocal e Instrumental usando Demucs.

En el &mbito del procesamiento de sefiales de audio, una de las tareas mas desafiantes y Utiles es
la separacion de componentes vocales e instrumentales en pistas musicales. Este proceso es
fundamental para diversas aplicaciones, como la produccion de musica, el entrenamiento de
modelos de reconocimiento automatico de voz y la mejora de sistemas de recomendacion musical,
entre otros. Utilizar la biblioteca Demucs para esta tarea proporciona una solucion robusta y
eficiente debido a su enfoque basado en redes neuronales para la separacion de fuentes de audio
[13].

3.4.1. Descripcion de Demucs.

Demucs, que se basa en un modelo de red neuronal profunda, utiliza una combinacién de
convoluciones y operaciones de desconvolucion para aprender a desentrafiar las distintas fuentes
de audio de una mezcla. Originado como parte de la investigacion de Facebook Al, Demucs ha
demostrado ser efectivo para separar voces, baterias, bajos y otros instrumentos de grabaciones
de audio complejas [14].

3.4.2. Proceso de Separacion Vocal e Instrumental

La aplicacion de Demucs en nuestro proyecto permite extraer por separado las pistas vocales y
los acompafiamientos instrumentales de las canciones. Este proceso se lleva a cabo siguiendo
estos pasos:
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1. Carga del Audio Original:
e Se carga la pista de audio original utilizando herramientas estandar como librosa.
2. Aplicacion de Demucs:

o Demucs se aplica a la pista de audio completa para separar las componentes vocales e
instrumentales. Esto se realiza mediante la invocacion del modelo preentrenado de
Demucs, el cual genera dos pistas separadas: una conteniendo Unicamente las vocales y
otra con la instrumentacion.

3. Post-Procesamiento:

e Las pistas separadas se pueden procesar adicionalmente para ajustes de calidad o
correcciones menores si es necesario.

3.4.3. Integracion con Data Augmentation

Una vez que las pistas vocales e instrumentales estan separadas, aplicamos las mismas técnicas
de data augmentation descritas anteriormente para enriquecer ain mas el conjunto de datos de
entrenamiento. Cada pista separada (vocales e instrumentales) se somete a los procesos de cambio
de tonalidad, cambio de velocidad, adicion de ruido y aplicacién de eco ya explicados
anteriormente. Esto no solo aumenta la cantidad de datos disponibles para el entrenamiento, sino
gue también ayuda a la red neuronal a aprender a manejar una variedad mas amplia de
caracteristicas y condiciones acusticas.

es/ "+cancion])

llustracion 8. Funcion para implementar separacion de voz e instrumentacion.

3.5. Preprocesamiento de sefiales de audio.

El preprocesamiento de sefiales de audio es un paso crucial en el analisis de patrones de audio y
en la preparacion de datos para su posterior uso en modelos de aprendizaje automatico. Este
proceso implica la transformacion de sefiales de audio crudas en representaciones que puedan ser
procesadas por redes neuronales o algoritmos, mejorando asi la eficacia y eficiencia del modelo
en tareas de clasificacion y emparejamiento de audio.

En este apartado, se detalla el procedimiento implementado para preprocesar las sefiales de audio
utilizadas en este proyecto, el cual se basa en la segmentacion de sefiales, la generacion de
MFCCs, la normalizacion de datos, y el uso de técnicas avanzadas como la separacion de
componentes vocales e instrumentales.
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3.5.1. Carga y Segmentacion de Datos

El primer paso en el preprocesamiento consiste en cargar las sefiales de audio desde la base de
datos y segmentarlas en fragmentos uniformes. Para asegurar que todos los fragmentos de
MFCCs tengan la misma forma y puedan ser procesados de manera eficiente por el algoritmo
KNN, se decidié dividir las sefiales en fragmentos de una duracion fija, en este caso, de 10
segundos. Esta uniformidad en la longitud de los fragmentos es crucial para que el KNN pueda
comparar correctamente las caracteristicas de las sefiales y garantizar que todas las entradas
tengan la misma estructura dimensional.

El codigo encargado de realizar este proceso se encapsula en la funcién load_data, que toma
como parametros la ruta de los datos (data_path), la duracion de los fragmentos
(fragment_duration), y la frecuencia de muestreo (sample_rate).

def load_data(data_path, fragment_duration, sample_rate, num_mfcc):

X, ¥y = [1. [
label to_song = {label: song for label, song in enumerate(os.listdir{data_path))}

num classes = len(label to song)

for label, song in enumerate(os.listdir(data path)):
song_path = os.path.jein(data path, song)
signal, sr = librosa.load(song_path, sr=sample_rate)
signals = []
signals.append(signal) # Aradir sefial original

lustracién 9. Funcién load_data

Como se puede observar en la llustracion 9. Funcién load_data, la funcién load_data primero
carga cada archivo de audio y lo procesa para segmentarlo en fragmentos. Estos fragmentos se
almacenan en listas junto con sus etiquetas correspondientes, las cuales indican a qué clase (o
cancion) pertenece cada fragmento. Ademas, se aplica una técnica de aumento de datos (data
augmentation) para generar variaciones de los fragmentos originales, lo que incrementa la
cantidad de datos disponibles para el entrenamiento del modelo y mejora su capacidad de
generalizacion.

3.5.2. Separacion de Componentes Vocalicos.

Un aspecto innovador de este trabajo es la separacion de las sefiales en sus componentes vocales
e instrumentales utilizando la libreria Demucs. Esta separacion permite al modelo aprender de
manera mas efectiva las caracteristicas de cada componente por separado, aumentando la
precision en la identificacion de patrones de audio complejos.
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signal, sr = librosa.load('separated/mdx_extra/'+song.split('.mp3")[@]+"/vocals.mp3', sr=sample_rate)
signal_wvocals = data_augmentation(signal, sr, song+’' wvocals")

augmented_signals += signal_vocals

augmented_signals.append(signal)

# Extraer lLa frecuencia fundamental (melodia) de La sefial original
signal, sr = librosa.load('separated/mdx_extra/'+song.split('.mp3")[@]+"/vocals.mp3', sr=sample_rate)
fe, voiced_flag, voiced_probs = librosa.pyin(signal,

sr=sr,

fmin=1ibrosa.note_to hz('C2"),

fmax=librosa.note_to_hz('C7')},

fill na=None)

times = librosa.times_like(fe@)
vneg = (-1)**(~voiced_flag)
melody signal = mir_eval.sonify.pitch_contour(times, f& * wneg, sr)

augmented_signals.append(melody_signal) # Afadir la sefal de La melodia

meledy_augmented=data_augmentation(melody_signal, sr, song)
augmented_signals+=melody_augmented

llustracion 10. Separacion vocalica y frecuencia fundamental dentro de load_data.

Como se puede ver en la llustracion 10. Separacion vocalica y frecuencia fundamental dentro de
load_data., este cddigo realiza varios pasos relacionados con el procesamiento de una sefial de
audio vocal, la aplicacién de técnicas de aumento de datos, y la extraccion de la melodia
(frecuencia fundamental) de la sefial [15].

Primero, se carga la sefial de audio del audio vocalico de la cancion que estamos realizando el
procesado de datos.

A continuacion, se aplica la técnica de data augmentation a la sefial cargada como ya se ha
explicado en el apartado anterior.

Después extraemos la frecuencia fundamental (o melodia) de la sefiala para poder aportar mas
informacién al algoritmo. La funcion librosa.pyin() [16] realiza esta tarea, calculando la
frecuencia fundamental a partir de la sefial vocal. Este proceso utiliza un rango de frecuencias
predefinido que abarca desde la nota C2 (baja) hasta C7 (alta), lo cual se establece con las
funciones librosa.note_to_hz(). Una vez tenemos la frecuencia fundamental se procede a
sonificarla para también poderle aplicar el proceso de data augmentation.

En este contexto, he utilizado la funcion pitch_contour de la libreria mir_eval para evaluar y
extraer el contorno de la melodia. Esta funcion permite obtener una representacion precisa de la
frecuencia fundamental a lo largo del tiempo, facilitando su andlisis y comparacion con el
contorno de la melodia original. El uso de pitch_contour garantiza una correcta evaluacién del
contorno de tono.

3.5.3. Generacion de MFCC:s.

Cada fragmento de audio, ya sea el original o una version aumentada, se convierte en un conjunto
de Coeficientes Cepstrales en la Frecuencia de Mel (MFCCs), que representan de manera
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compacta y eficaz las caracteristicas perceptuales del contenido frecuencial del audio. Este tipo
de representacion es especialmente Util en tareas de clasificacion de audio, ya que simplifica la
sefial en un conjunto de caracteristicas que capturan tanto la informacion relevante de las
frecuencias como de la envolvente temporal, facilitando la comparacion entre fragmentos.

step_duration = 6 # Duracicn del paso en segundos
for augmented_signal in augmented_signals:
for i in range(@, len(augmented_signal) - fragment_duration * sample_rate + 1, step_duration * sample_rate):
fragment = augmented_signal[i:i + fragment_duration * sample_rate]
if len(fragment) == fragment_duration * sample rate:
rms = np.sqrt(np.mean{fragment**2))
# Verificar si el RMS estd por debajo del umbral
if rms »>= 8.84: # Filtrar fragmentos con RMS bajo
mfccs = librosa.feature.mfcc(y=fragment, sr=sr, n_mfcc=num_mfcc)

X.append{mfccs)
y.append(label)

llustracion 11. Generacion de MFCCs dentro de load_data.

En este proceso, cada fragmento de audio se transforma en un conjunto de MFCCs con un nimero
definido de coeficientes, en nuestro caso 13. Luego, los MFCCs se normalizan para asegurar que
las caracteristicas se encuentren en una escala comparable, y se ajustan para su uso en el algoritmo
de K-Nearest Neighbors (KNN), garantizando que todas las muestras tengan una estructura
uniforme y sean adecuadas para el proceso de clasificacion.

3.6. Diseno del Modelo de Clasificacion con KNN.

El disefio del modelo de clasificacion es un componente fundamental en el proceso de aprendizaje
automatico, ya que determina como se procesan y aprenden los patrones presentes en los datos.
En este proyecto, se ha implementado el algoritmo de Vecinos Mas Cercanos (K-Nearest
Neighbors, KNN) debido a su simplicidad y eficacia en la clasificacion de datos cuando las
caracteristicas estan bien estructuradas, como los MFCCs generados a partir de las sefiales de
audio.

3.6.1. Arquitectura del Modelo

El modelo KNN no utiliza capas o unidades de procesamiento internas como en una red neuronal,
sino que se basa en la comparacién directa entre las caracteristicas de las muestras de audio. El
modelo busca los k vecinos mas cercanos en el espacio de caracteristicas de los MFCCs y
clasifica una nueva muestra segun las etiquetas de esos vecinos.
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# Normalizar lLos datos
scaler = StandardScaler()

# Guardar La forma original del conjunto de prueba

n_samples_pyin, n_mfcc_pyin, n_frames_pyin = X_pyin.shape

# Aplanar las dos dltimas dimensiones

X _pyin_flat = ¥X_pyin.reshape(n_samples _pyin, n_mfcc_pyin * n_frames_pyin)
# Normalizar Los datos

X_pyin_scaled = scaler.fit_transform(¥_pyin_flat)

# Crear y entrenar el modelo KNN
knn = KNeighborsClassifier(n_neighbors=7)
knn.fit(X_pyin_scaled, y_pyin)

# Guardar la forma original

n_samples, n_mfcc, n_frames = X.shape

# Aplanar las dos dltimgs dimensiones

¥X_flat = X.reshape(n_samples, n_mfcc * n_frames)
# Normalizar Los datos

X scaled = scaler.transform{X flat)

y_pred = knn.predict(X_scaled)

# Calcula la precision usando las etigquetas correctas
accuracy_train = accuracy_score(y_pyin, knn.predict(X_pyin_scaled))
accuracy_test = accuracy_score(y, y_pred)

print{f'Train accuracy: {accuracy_train}')
print(f 'Test accuracy: {accuracy test}’)

lustracion 12. Codigo del algoritmo KNN.

En este proyecto, se ha configurado el algoritmo para que utilice 7 vecinos (k=7), ya que este
valor ha demostrado ofrecer un buen equilibrio entre precision y robustez en la clasificacion. El
valor de k determina cuantas muestras cercanas al punto de prueba se toman en cuenta para
asignar la clase. Un valor demasiado pequefio de k puede hacer que el modelo sea sensible al
ruido, mientras que un valor demasiado grande puede diluir la influencia de las clases mas
cercanas.

3.6.2. Preprocesamiento y Normalizacion de los Datos.

Para que el algoritmo KNN funcione de manera 6ptima, es crucial transformar y normalizar los
datos de entrada. Los datos de audio, representados como MFCCs, son matrices
multidimensionales, donde cada fragmento de audio estd representado por un numero
determinado de coeficientes MFCC (en este caso, n_ mfcc) y la cantidad de tramas temporales

(n_frames).
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Antes de aplicar el modelo, los MFCCs de cada fragmento se redimensionan en vectores
unidimensionales para que el algoritmo KNN pueda operar en un espacio de caracteristicas
simplificado. Esto se hace redimensionando las dos ultimas dimensiones (coeficientes y
marcos) de los datos de entrada, obteniendo vectores de la forma (n samples, n mfcc *

n_ frames).

3.6.3. Entrenamiento y Prediccion.

Una vez que los datos han sido transformados y normalizados, se procede a la creacion y
entrenamiento del modelo KNN. EI modelo se entrena utilizando los datos normalizados
correspondientes a los fragmentos de audio. El objetivo es que el modelo aprenda a asociar cada
vector de caracteristicas MFCC con su cancion correspondiente.

Después de entrenar el modelo con los datos del conjunto de entrenamiento, se realizan
predicciones sobre el conjunto de prueba utilizando las caracteristicas normalizadas de dicho
conjunto. EI modelo KNN clasifica cada fragmento de audio segln la clase predominante entre
los 7 vecinos mas cercanos.

3.6.4. Evaluacion del Modelo.

El rendimiento del modelo se evalla mediante la métrica de precisiéon (accuracy), que mide la
proporcion de predicciones correctas realizadas por el modelo tanto en el conjunto de
entrenamiento como en el de prueba. En este caso, la precision se calcula utilizando las etiquetas
reales de los fragmentos de audio y las predicciones realizadas por el modelo. El uso de dos
conjuntos distintos (entrenamiento y prueba) permite evaluar el grado de generalizacion del
modelo, es decir, cdmo se desempefia en datos que no ha visto durante el entrenamiento.

Train accuracy: 8.813268489531125
Test accuracy: ©8.8468137254981961

llustracion 13. Resultados de la Evaluacion del Modelo KNN.

Como se observa en la llustracion 13. Resultados de la Evaluacion del Modelo KNN., la
diferencia entre los valores de train accuracy (0.81) y test accuracy (0.84) no es inusual ni
problemética, y puede deberse a factores como la naturaleza de los datos y la robustez del
algoritmo KNN. EI hecho de que las predicciones se cumplan indica que el modelo esta
funcionando correctamente y generalizando bien a los datos nuevos, lo cual es el objetivo
principal en problemas de clasificacion.
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3.6.5. Predicciones.

Para realizar las predicciones sobre nuevas canciones, se utiliza un proceso basado en el modelo
KNN entrenado previamente. EI método empleado carga la sefial de audio de la cancidn, la
segmenta en fragmentos con la misma duracion utilizada anteriormente. Esto se debe a que
también deben de tener la misma forma que los fragmentos con los que se ha entrenado el
algoritmo. A partir de estos fragmentos, extrae las caracteristicas de MFCCs necesarias para
realizar la prediccion. Cada fragmento de audio es procesado de manera independiente, donde
primero se calcula el nivel de energia (RMS) para asegurar que no se incluyan fragmentos
demasiado silenciosos.

def predict_song(song_path):
audio, sr = librosa.load(song_path, sr=sample_rate)
fragment_predictions = []
step_duration = 3 # Duracidn del paso en segundos
for i in range(@, len(audio) - fragment_duration * sample_rate + 1, step_duration * sample_rate)
fragment = audio[i:i + fragment_duration * sample_rate]
if len{fragment) == fragment_duration * sample rate:
rms = np.sqrt{np.mean(fragment**2))
#1f rms >= 8.84: # Filtrar fragmentos con RMS bajo
# Extraer Los MFCCs
mfccs = librosa.feature.mfcc(y=fragment, sr=sample_rate, n_mfcc=num_mfcc)
mfccs = mfcecs.flatten() # Aplanar Los MFCCs para que sean compatibles con KNN

# Normalizar Los MFCCs con el mismo scaler usado en el entrenamiento
mfccs = scaler.transform([mfccs])

# Realizar la prediccidn usando KNN

prediction = knn.predict(mfccs)
fragment_predictions.append(prediction[@])

if fragment_predictions:
# Determinar La clase mds frecuente en las predicciones de Los fragmentos
predicted class = max(set(fragment_predictions), key=fragment_predictions.count)

# Calcular La probabilidad de cada clase
class_counts = {label_to_song[label]: fragment_predictions.count(label) for label in set(fragment_predictions)}

for class_name, count in class_counts.items()

probability - count / len(fragment_predictions)

print(’'La probabilidad de ser {} es: {}'.format(class_name, probability)}
return label to_song[predicted_class]

else:
return "No prediction could be made.”

llustracion 14. Codigo para realizar las predicciones.

Los MFCCs extraidos de cada fragmento son redimensionados para convertirlos en un vector
unidimensional y luego se normalizan usando la misma normalizacion extraida y aplicada durante
el entrenamiento del modelo. Este paso asegura que las caracteristicas de los fragmentos de audio
nuevos estén en el mismo rango que las caracteristicas utilizadas en el entrenamiento, permitiendo
que el modelo KNN pueda hacer predicciones coherentes.

Cada fragmento es clasificado por el modelo KNN, y las predicciones de todos los fragmentos se
recopilan. Una vez se han procesado todos los fragmentos de la cancion, se determina la clase
mas frecuente entre ellos, lo que representa la prediccion final para la cancién completa.
Adicionalmente, se calcula la probabilidad de cada clase en funcién de cuantos fragmentos fueron
asignados a cada una, proporcionando una idea de la confianza en la prediccion.
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Este enfoque de prediccion basada en fragmentos permite al modelo ser robusto frente a posibles
ruidos o variaciones en diferentes partes de la sefial de audio, asegurando que la prediccion final
esté basada en la mayor parte de la informacién de la cancion.
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4. Alternativa con Espectrogramas y CNN.

A medida que se trabaja con bases de datos méas grandes y se dispone de mayor capacidad
computacional, el uso de redes neuronales convolucionales (CNN) se convierte en una solucion
adecuada para la tarea de identificacion y emparejamiento de audio. Las CNN son especialmente
eficaces cuando pueden aprovechar grandes cantidades de datos, ya que tienen la capacidad de
aprender caracteristicas jerarquicas y complejas de las representaciones de audio, como los
espectrogramas de Mel. Cuanta méas informacion tenga el modelo, mejor seré su capacidad para
extraer patrones relevantes y generalizar a nuevos datos, lo que las hace idéneas para bases de
datos extensas y con variabilidad en las sefiales.

No obstante, en el caso de este proyecto, la cantidad de datos reales disponibles es limitada, y
aunque se utilizan técnicas de data augmentation para aumentar la variabilidad, estas no pueden
sustituir completamente la riqueza de un conjunto de datos mas diverso y grande. El data
augmentation permite generar variaciones artificiales de las sefiales de audio, modificando la
tonalidad, el tempo o afiadiendo ruido, lo cual es Gtil para aumentar la robustez del modelo frente
a variaciones comunes en las sefiales. Sin embargo, estas técnicas tienen sus limitaciones, ya que,
en esencia, los datos originales siguen siendo los mismos, y las variaciones generadas solo pueden
simular escenarios hasta cierto punto.

Las CNN tienden a mostrar un rendimiento superior en problemas donde hay una gran cantidad
de datos y variedad en las muestras de entrenamiento. Esto se debe a que, al entrenar con mas
datos, la red puede captar mas detalles especificos y, a la vez, aprender caracteristicas generales
gue son aplicables a una variedad de situaciones, como diferentes versiones de una misma
cancion, ruido de fondo, o cambios en el ritmo. Cuando el modelo se ve limitado por la cantidad
de datos, como en este caso donde el data augmentation es la Unica fuente adicional de
variabilidad, la capacidad de la CNN para generalizar puede verse restringida.

En este contexto, aunque la CNN puede ofrecer una gran mejora en la identificacion de patrones
de audio cuando se dispone de un conjunto de datos mas amplio y variado, su eficacia se ve
limitada por la falta de diversidad en los datos originales. Si bien el uso de técnicas como el
aprendizaje transferido o la adquisicién de datos mas diversos podria mejorar el rendimiento, el
data augmentation solo puede simular variaciones limitadas, lo que restringe el potencial
completo de la CNN.

4.1. Disefno del Clasificador mediante Red Neuronal CNN.

4.1.1. Procesamiento de Datos.

Como se ha comentado anteriormente, la red neuronal convolucional funciona mejor con
caracteristicas complejas como pueden ser los espectrogramas, por lo que el procesamiento de
datos en los audios varia.
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for augmented_signal in augmented signals:
for 1 in range(e, len(augmented_signal), fragment_duration * sample_rate):
fragment = augmented signal[i:i + fragment_duration * sample_ rate]
if len(fragment) == fragment_duration * sample rate:
rms = np.sqrt(np.mean(fragment**2))
# Verificar si el RMS estd por debajo del umbral
if rms »= 8.84: # Filtrar fragmentos con RMS bajo
# Convertir fragmento a espectrograma de Mel
spectrogram = librosa.feature.melspectrogram(y=fragment, sr=sr, n_mels=128)

X.append(spectrogram)
y.append(label)

llustracion 15. Procesamiento de datos en CNN.

Como se puede observar en la llustracion 15. Procesamiento de datos en CNN., la diferencia en
el procesado esta en que usando KNN almacenabamos los datos del MFCC y en este caso estamos
almacenando los espectrogramas de MEL.

4.1.2. Preparacion de Datos para el Modelo.

También debemos de normalizar los datos de forma distinta.

X, vy, label to song, num classes = load data(DATA PATH, fragment_duration, sample rate)

# Normalizacidn de Los espectrogramas para mejorar La estabilidad en el entrenamiento
X =X[..., np.newaxis] # afadir una dimensidn para el canal

y = to_categorical(y, num_classes)

lustracion 16. Normalizacion de datos para CNN.

Como se observa en la llustracion 16. Normalizacion de datos para CNN., a la variable de los
espectrogramas debemos de agregarle una dimensién ya que la red CNN se entrena con datos
como si fueran imagenes, de forma que debemos introducirle datos en forma de (alto, ancho,
canales).

En nuestro caso, X tiene forma de (nimero de fragmentos, nimero de “mels”, nimero de tramas).
La primera dimension corresponde al total de fragmentos de audio que se han procesado y
convertido en espectrogramas. La segunda dimension es el nimero de mels elegido para los
espectrogramas, el cual se puede observar en la llustracion 15. Procesamiento de datos en CNN..
La tercera dimension corresponde al nimero de tramas de tiempo.

Los numeros de tramas de los fragmentos deben ser todos iguales para poder introducirlos al
modelo CNN, por ello se ha llevado a cabo la division por fragmentos de los audios.

En el caso de la variable “y” se utiliza la funcién to_categorical de modo que si por ejemplo
tenemos este array: [0, 1, 3, 5, ...], donde cada niimero es la cancidon a la que pertenece ese
fragmento, convierte ese array a este otro:

[[1.0.0.0.0.0.0.0.0.0]
[0.1.0.0.0.0.0.0.0.0]
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[0.0.0.1.0.0.0.0.0.0]
[0.0.0.0.0.1.0.0.0.0]

4.1.3. Arquitectura del Modelo.

La red neuronal disefiada sigue una arquitectura secuencial tipica de una CNN, que consta de
capas convolucionales seguidas de capas de pooling, capas de redimensionado y capas densas. A
continuacion, se describen los componentes principales de esta arquitectura:

model = Sequential([
Conv2D(32, (3, 3), activation="relu’, input_shape=({X_train.shape[1], X train.shape[2], 1)},
MaxPooling2D( (2, 2}),
Dropout(8.25),
Conv2D(64, (3, 3), activation="relu’),
MaxPooling2D((2, 2}),
Dropout(8.25
Conv2D(128, , activation="relu
MaxPooling2D((2, 2)),
Dropout(8.25),
Flatten(),
Dense (128, activation="relu'),
Dropout(8.5

Dense(num_classes, activation="so

llustracién 17. Modelo de la red neuronal.

4.1.3.1. Capas Convolucionales (Conv2D)

Las capas convolucionales (Conv2D) son el ntcleo de la red CNN. Estas capas aplican filtros (o
kernels) sobre la entrada para detectar caracteristicas locales, como bordes o texturas en imagenes,
gue en el caso de los espectrogramas corresponden a patrones de frecuencias especificas en ciertos
momentos.

e Primera capa convolucional: Se aplica un filtro de 32 kernels de tamafio 3x3, lo que
permite detectar patrones basicos en los espectrogramas.

e Segunda y tercera capa convolucional: Aumentan la profundidad de la red con 64 y
128 filtros respectivamente, permitiendo que el modelo capture caracteristicas mas
complejas a medida que la sefial pasa a través de las capas.

Todas las capas convolucionales utilizan la funcion de activacion ReLU (Rectified Linear Unit),
que introduce no linealidades en el modelo, lo que es crucial para aprender patrones complejos.

4.1.3.2. Capas de MaxPooling (MaxPooling2D)

28



UNIVERSITAT _TELECOM ESCUELA

. TECNICA VLE SUPERIOR
POLITECNICA DE INGENIERIA DE

DE VALENCIA TELECOMUNICACION

Después de cada capa convolucional, se incluye una capa de MaxPooling con una ventana de
2x2. Estas capas reducen la dimensionalidad de los mapas de caracteristicas generados por las
capas convolucionales, extrayendo los valores maximos de cada sub-regién del mapa. Esto no
solo reduce el numero de pardmetros y el costo computacional, sino que también ayuda a
generalizar el modelo al enfocarse en las caracteristicas mas destacadas.

4.1.3.3. Capas de Dropout.

El Dropout es una técnica de regularizacién que se emplea para prevenir el sobreajuste durante
el entrenamiento del modelo. Consiste en "apagar" aleatoriamente una fraccion de las neuronas
en la red durante cada paso de entrenamiento, lo que obliga al modelo a aprender caracteristicas
mas robustas y generalizables.

e Enlas capas convolucionales se aplica un dropout del 25%, mientras que en la capa densa
final se aplica un dropout méas agresivo del 50%, debido a la mayor cantidad de
parametros en esta capa.

4.1.3.4. Capas Densas (Dense).

La capa Flatten convierte la matriz bidimensional resultante del proceso convolucional en un
vector unidimensional, que se conecta a una capa densa (Dense). Esta capa totalmente conectada
tiene 128 neuronas con una funcién de activacion ReLU y es seguida por otra capa densa con un
nimero de neuronas igual al numero de clases en el problema, utilizando una funcién de
activacion softmax para la clasificacion multiclase.

La activacion softmax transforma las salidas en probabilidades, permitiendo al modelo predecir
la probabilidad de que un fragmento de audio pertenezca a cada clase posible.

4.1.4. Compilacion y Entrenamiento del Modelo.

Una vez definida la arquitectura del modelo, se procede a su compilacion y entrenamiento. La
compilacién del modelo especifica el optimizador, la funcion de pérdida y las métricas de
evaluacion.

model.compile(optimizer="adam’, loss="ca ca y", metrics=["accuracy’])

model.fit(X_train, y_train, epochs=28

lHustracion 18. Compilacion y Entrenamiento.

e Optimizador Adam: Se utiliza el optimizador Adam, una version avanzada del descenso
de gradiente que ajusta las tasas de aprendizaje de manera adaptativa para cada parametro.
Esto lo hace especialmente eficaz y popular en la préactica [17].
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e Pérdida Categérica Cruzada: La funcion de pérdida seleccionada es
categorical_crossentropy, adecuada para problemas de clasificacion multiclase, ya que
mide la disimilitud entre la distribucion de las predicciones y la distribucidn real de las
etiquetas.

e Meétrica de Precision: La métrica principal para evaluar el rendimiento del modelo
durante el entrenamiento es la precisién (accuracy), que indica la proporcién de
predicciones correctas.

El modelo se entrena durante 20 épocas, utilizando un 20% del conjunto de entrenamiento como
validacidn. Durante este proceso, el modelo ajusta sus pesos para minimizar la funcion de pérdida
en el conjunto de entrenamiento, mientras monitorea su rendimiento en el conjunto de validacion
para evitar el sobreajuste.

4.1.5. Evaluacion del Modelo.

Finalmente, el modelo se evalla en el conjunto de prueba para medir su capacidad de
generalizacion a nuevos datos.

loss, accuracy = model.evaluate(X test, y test)
¥ o . F_ r
print{f’'Test accuracy: {accuracy}’)

llustracion 19. Evaluacién del modelo.

Esta evaluacion devuelve la pérdida y la precision en el conjunto de prueba, proporcionando una
medida de qué tan bien el modelo puede predecir correctamente las clases de fragmentos de audio
no vistos durante el entrenamiento.

El disefio y la implementacion de este modelo CNN permiten abordar el problema de
identificacion y emparejamiento de fragmentos de audio con un alto grado de precision,
aprovechando tanto las caracteristicas temporales como frecuenciales capturadas en los
espectrogramas de Mel.

4.1.6. Predicciones.

Para poder llevar a cabo las predicciones se cre6 esta funcién, siguiendo el mismo funcionamiento
que load_data:
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ng_path, sr=sample rate)

g , len(audio), ent_duration * sample_rate):
fragment = audio[i:i + fra|
{ fragment_:
np.mean(fragment**2))
if rms >= 8.04:

spectrogram = 1i eature.melspectrogram(y—fragment, sr=sr, n_mels=128)
spectrogram = spectrogram[np.newaxis, ..., np.newaxis]
prediction = model.predict(spectrogram, verbose-@)

fragment_probabilities.append(prediction[e

if fragment_probabilities:

class_name, probability in zip(label to_song.values

ems () :
probability:.af}")

rn label_to_song[predicted_class]

ade. ™

lHustracion 20. Funcién de prediccion para CNN.

_TELECOM ESCUELA
TECNICA VLC SUPERIOR
DE INGENIERIA DE
TELECOMUNICACION

, avg_probabilities)}

Como se puede observar, se vuelven a crear los fragmentos para tener las mismas dimensiones
que el modelo entrenado y se generan sus espectrogramas. A cada espectrograma se le hace la

prediccién y se almacena.

Luego se promedian para obtener la prediccion final de la clase de la cancién. Este enfoque de
promediar las probabilidades de los fragmentos es clave para la robustez del modelo, permitiendo
que la decision final refleje de manera mas precisa la totalidad del archivo de audio en lugar de

depender de un solo fragmento.
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5. Resultados y Conclusiones.

En este apartado se presentan los resultados obtenidos tras la implementacion y evaluacion de dos
enfoques diferentes para la tarea de identificacion y emparejamiento de fragmentos de audio: la
Red Neuronal Convolucional (CNN) utilizando espectrogramas de Mel y el modelo de Vecinos
Mas Cercanos (KNN) empleando Coeficientes Cepstrales en la Frecuencia de Mel (MFCCs).

5.1. Evaluacion del Modelo KNN.

El uso del algoritmo KNN en este proyecto ha demostrado ser una solucion efectiva para la
clasificacion de fragmentos de audio representados por MFCCs. La simplicidad del algoritmo,
junto con la normalizacién de los datos y la eleccion adecuada del valor de k, ha permitido obtener
buenos resultados en términos de precisién tanto en el conjunto de entrenamiento como en el de
prueba. Ademas, KNN es particularmente (til en situaciones como esta, donde la base de datos
es relativamente reducida, ya que su coste computacional es bajo en comparacion con otros
modelos mas complejos, como las redes neuronales convolucionales (CNN).

La probabilidad de ser 3_pecados_despues.mp3 es: ©.82666666666666667
La probabilidad de ser If_We_Being_Real.mp3 es: @.813333333333333334
La probabilidad de ser lovely.mp3 es: ©8.7733333333333333

La probabilidad de ser Lucid_Dreams.mp3 es: ©.813333333333333334

La probabilidad de ser revenge.mp3 es: 8.82666666666666667

La probabilidad de ser yebbas-heartbreak.mp3 es: 8.14666666666666667
Cancion: tests/lovely_cover.mp3 Predicted class: lovely.mp3

La probabilidad de ser yebbas-heartbreak.mp3 es: @.1876923876923877
La probabilidad de ser If_We_Being_Real.mp3 es: @.8760923087692387693
La probabilidad de ser lovely.mp3 es: 8.76923@7692387693

La probabilidad de ser fix_you.mp3 es: @.846153846153846156
Cancion: tests/lovely_cover2.mp3 Predicted class: lovely.mp3

La probabilidad de ser yebbas-heartbreak.mp3 es: 1.8
Cancion: tests/yebba_cover.mp3 Predicted class: yebbas-heartbreak.mp3

La probabilidad de ser yebbas-heartbreak.mp3 es: 8.8125

La probabilidad de ser If_We_Being_Real.mp3 es: ©.83125

La probabilidad de ser lovely.mp3 es: 8.89375

La probabilidad de ser revenge.mp3 es: 9.0625

Cancion: tests/yebba_cover2.mp3 Predicted class: yebbas-heartbreak.mp3
La probabilidad de ser yebbas-heartbreak.mp3 es: ©.8947368421852632

La probabilidad de ser If_We_Being Real.mp3 es: ©.82631578947368421

La probabilidad de ser lovely.mp3 es: 8.85253157394736842

La probabilidad de ser fix_you.mp3 es: 8.82631578947368421

Cancion: tests/yebba_cover3.mp3 Predicted class: yebbas-heartbreak.mp3

llustracion 21. Ejemplo de predicciones.

Dado que KNN no requiere un proceso de entrenamiento intensivo, su implementacion es rapida
y eficaz cuando el conjunto de datos es pequefio. En este caso, la naturaleza del algoritmo permitié
aprovechar al maximo los datos disponibles sin incurrir en altos costes computacionales, lo que
lo convierte en una opcion ideal para problemas de clasificacion en los que se dispone de una
cantidad limitada de datos.

5.2. Evaluacion del Modelo CNN.
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La Red Neuronal Convolucional (CNN) fue entrenada utilizando espectrogramas de Mel, lo que
permitid capturar tanto la estructura temporal como frecuencial de las sefiales de audio. El modelo
mostré un rendimiento sobresaliente, alcanzando una precisién del 96%.

Epoch 1/1@

211/211 ————————————— 2915 1s/step - accuracy: 8.3347 - loss: 16.4954 - val_accuracy: ©.8213 - val_loss: 8.5826
Epoch 2/1@

211/211 ———————— 294s 1s/step - accuracy: 8.7868 - loss: 8.7836 - val accuracy: 8.8913 - val loss: 8.3843
Epoch 3/1@

211/211 —————————————— 2905 1s/step - accuracy: 8.8448 - loss: 8.5892 - val_accuracy: 8.9122 - val_loss: 8.2481
Epoch 4/1@

211/211 ——————————————— 2905 1s/step - accuracy: 8.8986 - loss: ©.3341 - val_accuracy: 8.9276 - val_loss: 8.2274
Epoch 5/1@

211/211 ———————— 288s 1s/step - accuracy: ©8.9116 - loss: ©.2788 - val accuracy: 8.9436 - val loss: 8.1875
Epoch 6/1@

211/211 ——————————————— 12835 1s/step - accuracy: 8.9318 - loss: ©.2484 - val_accuracy: 8.9448 - val_ loss: 8.1812
Epoch 7/1@

211/211 ——————————————— 2825 1s/step - accuracy: 8.9477 - loss: ©.1695 - val_accuracy: 8.9513 - val_loss: @.1744
Epoch 8/1@

211/211 ———— 281s 1s/step - accuracy: 0.9496 - loss: 8.1737 - val_accuracy: ©.9495 - val_loss: 8.1742
Epoch 9/1@

211/211 —————————————— 279s 1s/step - accuracy: 8.9555 - loss: 8.1435 - val_accuracy: 8.9658 - val_loss: 8.1474
Epoch 10/18

211/211 ————————————— 2865 1s/step - accuracy: 8.9577 - loss: ©.143%9 - val_accuracy: 8.9632 - val_loss: @.1448
38/3@ —————————————— 7s 245ms/step - accuracy: 8.9668 - loss: 8.1168

Test accuracy: @.9647436141967773

llustracion 22. Precision del Modelo CNN.

Esta alta precisién se debe en gran parte a la capacidad del modelo para identificar caracteristicas
locales especificas en los espectrogramas, y a la robustez que ofrecieron las técnicas de
regularizacidn utilizadas, como el dropout, que previnieron el sobreajuste.

Sin embargo, es importante sefialar que el entrenamiento de la CNN requirid una cantidad
considerable de recursos computacionales, tanto en términos de tiempo como de capacidad de
procesamiento.

La probabilidad de ser 3_pecados_despues.mp3 es: @.8613
La probabilidad de ser fix_you.mp3 es: ©.1867

La probabilidad de ser If_We_ Being_Real.mp3 es: @.1353
La probabilidad de ser jocelyn_flores.mp3 es: 8.6837

La probabilidad de ser lovely.mp3 es: ©.4136

La probabilidad de ser Lucid_Dreams.mp3 es: ©.8218

La probabilidad de ser Promotion.mp3 es: @.85e7

La probabilidad de ser revenge.mp3 es: ©.8862

La probabilidad de ser shape_of_you.mp3 es: ©.8116

La probabilidad de ser yebbas-heartbreak.mp3 es: @.8291
Cancion: tests/lovely_cover2.mp3 Predicted class: lovely.mp3

La probabilidad de ser 3_pecados_despues.mp3 es: ©.8687
La probabilidad de ser fix_you.mp3 es: ©.8645

La probabilidad de ser If_We_Being_Real.mp3 es: ©.0008
La probabilidad de ser jocelyn_flores.mp3 es: 8.6885

La probabilidad de ser lovely.mp3 es: ©.8678

La probabilidad de ser Lucid_Dreams.mp3 es: ©.1166

La probabilidad de ser Promotion.mp3 es: @.6015

La probabilidad de ser revenge.mp3 es: 8.1314

La probabilidad de ser shape_of_you.mp3 es: ©.8658

La probabilidad de ser yebbas-heartbreak.mp3 es: @.5511
Cancion: tests/yebba_cover.mp3 Predicted class: yebbas-heartbreak.mp3

La probabilidad de ser 3_pecados_despues.mp3 es: ©.8805
La probabilidad de ser fix_you.mp3 es: @.@818

La probabilidad de ser If_We_Being_Real.mp3 es: ©.0054
La probabilidad de ser jocelyn_flores.mp3 es: 8.eeee

La probabilidad de ser lovely.mp3 es: ©.8747

La probabilidad de ser Lucid_Dreams.mp3 es: ©.8067

La probabilidad de ser Promotion.mp3 es: 8.8545

La probabilidad de ser revenge.mp3 es: ©.80886

La probabilidad de ser shape_of_you.mp3 es: ©.8127

La probabilidad de ser yebbas-heartbreak.mp3 es: ©.8439
Cancion: tests/yebba_cover3.mp3 Predicted class: yebbas-heartbreak.mp3
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La probabilidad de ser 3_pecados_despues.mp3 es: 8.8861
La probabilidad de ser fix_you.mp3 es: ©.8685

La probabilidad de ser If_We_Being_Real.mp3 es: @.0@e83
La probabilidad de ser jocelyn_flores.mp3 es: 8.8847

La probabilidad de ser lovely.mp3 es: @.1147

La probabilidad de ser Lucid_Dreams.mp3 es: ©.8146

La probabilidad de ser Promotion.mp3 es: ©.8868

La probabilidad de ser revenge.mp3 es: ©.8114

La probabilidad de ser shape_of_you.mp3 es: ©.8018

La probabilidad de ser yebbas-heartbreak.mp3 es: 8.8399
Cancion: tests/yebba_cover_corto.mp3 Predicted class: yebbas-heartbreak.mp3
La probabilidad de ser 3_pecados_despues.mp3 es: 8.8888
La probabilidad de ser fix_you.mp3 es: ©.8597

La probabilidad de ser If_We_Being_Real.mp3 es: ©.@ee3
La probabilidad de ser jocelyn flores.mp3 es: 8.0816

La probabilidad de ser lovely.mp3 es: ©.8483

La probabilidad de ser Lucid Dreams.mp3 es: ©.8085

La probabilidad de ser Promotion.mp3 es: ©.8811

La probabilidad de ser revenge.mp3 es: ©.8817

La probabilidad de ser shape_of_you.mp3 es: 8.8549

La probabilidad de ser yebbas-heartbreak.mp3 es: 8.8312
Cancion: tests/yebba_corto.mp3 Predicted class: yebbas-heartbreak.mp3
La probabilidad de ser 3_pecados_despues.mp3 es: 8.1293
La probabilidad de ser fix_you.mp3 es: 8.1433

La probabilidad de ser If_We_Being_Real.mp3 es: ©.3491
La probabilidad de ser jocelyn_flores.mp3 es: 8.e883

La probabilidad de ser lovely.mp3 es: @.8518

La probabilidad de ser Lucid_Dreams.mp3 es: ©.2687

La probabilidad de ser Promotion.mp3 es: @.88@1

La probabilidad de ser revenge.mp3 es: ©.8000

La probabilidad de ser shape_of_you.mp3 es: ©.8579

La probabilidad de ser yebbas-heartbreak.mp3 es: 8.8804
Cancion: tests/real_slowed.mp3 Predicted class: If_lWe_Being_Real.mp3

llustracion 23. Resultados de las predicciones usando CNN.

5.3. Limitaciones.

Durante el desarrollo y evaluacion de este proyecto se identificaron varias limitaciones que es
importante considerar para futuras investigaciones y aplicaciones:

1. Requerimientos Computacionales: La CNN, aunque potente, requiere un alto poder
computacional para su entrenamiento e inferencia, lo que puede ser un obstaculo en
sistemas con recursos limitados.

2. Tamainio de los Datos: Tanto la CNN como el KNN mostraron limitaciones al trabajar
con un conjunto de datos reducido. Aungue se aplicaron técnicas de aumento de datos,
un mayor volumen de datos reales podria mejorar significativamente la capacidad de la
red CNN para generalizar.

3. Sensibilidad a la Configuracion: El rendimiento del KNN es altamente dependiente de
la seleccién del nimero de vecinos y de la normalizacion de los datos. Ademas, la CNN
puede verse afectada por la sintonizacion suboptima de sus hiperpardmetros.

5.4. Conclusiones.

Como se puede observar en los tests realizados durante este proyecto, el KNN mostré un
rendimiento superior en ciertos escenarios. Este mejor rendimiento puede explicarse por varios
factores:

e Tamafo y Caracteristicas del Conjunto de Datos: El conjunto de datos utilizado era
relativamente pequefio y homogéneo. En tales condiciones, el KNN puede aprovechar al
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méaximo cada punto de datos individual, mientras que la CNN podria no haber explotado
completamente su potencial debido a la falta de complejidad en los datos.

e Configuracién de Hiperparametros: En el caso del KNN, el Gnico hiperpardmetro
relevante que se utilizé fue el nimero de vecinos (k). Como no se emplearon valores
extremos de k (ni muy pequefios ni muy grandes), los resultados no fueron
particularmente sensibles a este valor. Esto permitié al KNN mantener un rendimiento
estable, a diferencia de la CNN, que pudo haber sido mas sensible a la configuracién de
sus maultiples hiperparametros.

o Simplicidad y Robustez del KNN: La simplicidad del KNN, al no requerir un
entrenamiento complejo, le permiti6 manejar mejor los datos en ciertos contextos,
especialmente en un entorno de baja variabilidad, donde las diferencias entre clases son
mas claras.

Como se observa en la lustracién 13. Resultados de la Evaluacion del Modelo KNN., el KNN
logré una precision que oscild entre el 75% y el 85%, superando en algunas predicciones a la
CNN, lo que sugiere gue, en escenarios especificos, la simplicidad del KNN puede ofrecer
ventajas sobre modelos mas complejos.

Las Redes Neuronales Convolucionales son generalmente mas adecuadas para la identificacién y
emparejamiento de fragmentos de audio en entornos con alta variabilidad [18]. Sin embargo, los
resultados obtenidos en este proyecto subrayan que, bajo ciertas condiciones, como un conjunto
de datos reducido y homogéneo, el modelo KNN puede ofrecer un rendimiento superior debido a
su simplicidad y menor dependencia de una configuracién optima.

Las mejoras en la precision y robustez del modelo CNN demuestran que estas técnicas pueden
superar los desafios presentes en el reconocimiento de audio bajo condiciones adversas, tales
como ruido de fondo o variaciones en el tono y ritmo. Esta capacidad es crucial para aplicaciones
como Shazam o SoundHound, que podrian beneficiarse de un sistema mas robusto que no solo
identifique canciones con alta precision, sino que también lo haga en escenarios donde las
versiones de las canciones estén alteradas, como versiones en vivo, covers, o incluso fragmentos
silbados.

Ademés, el modelo basado en KNN, aunque més simple, mostré ser extremadamente eficiente en
términos de recursos computacionales, lo que lo hace ideal para aplicaciones en dispositivos
moviles o en entornos con limitaciones de hardware. Esto sugiere que las técnicas desarrolladas
aqui no solo tienen aplicaciones en entornos de alta capacidad, sino que también pueden ser
implementadas en soluciones mas accesibles y portétiles, permitiendo una mayor
democratizacién del acceso a tecnologias avanzadas de reconocimiento de audio.

En términos de impacto global, este trabajo abre la puerta a nuevas aplicaciones en areas como la
accesibilidad. Por ejemplo, personas con discapacidades auditivas podrian beneficiarse de
herramientas que identifiquen patrones sonoros relevantes en tiempo real, permitiéndoles una
mejor interaccion con su entorno. Asimismo, la capacidad de estos modelos para adaptarse a
variaciones en el audio sugiere que podrian ser utilizados en sistemas de recomendacion musical
maés sofisticados, que no solo se basen en los gustos musicales previos del usuario, sino que
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también reconozcan fragmentos de musica grabados en condiciones no ideales, como en una fiesta
0 un concierto.

En conclusién, este proyecto no solo contribuye a la mejora técnica en el procesamiento de sefiales
de audio, sino que también tiene aplicaciones practicas de amplio alcance, que podrian
transformar la manera en que interactuamos con la musica y el sonido en nuestra vida cotidiana.
El impacto de este trabajo podria extenderse a diversas industrias, desde el entretenimiento hasta
la accesibilidad, demostrando la versatilidad y la relevancia de las técnicas desarrolladas.

36



) UNIVERSITAT ,TELEco‘rLc
POLITECNICA
DE VALENCIA

6. Lineas Futuras.

El presente estudio ha demostrado la viabilidad y eficacia de utilizar modelos de aprendizaje
automatico, como las Redes Neuronales Convolucionales (CNN) y el algoritmo de Vecinos Méas
Cercanos (KNN), para la identificacion y emparejamiento de fragmentos de audio. Sin embargo,
existen varias areas en las que se puede continuar desarrollando y mejorando este trabajo. A
continuacion, se presentan algunas lineas futuras de investigacion y desarrollo que podrian
explorarse para avanzar en este campo.

6.1. Ampliacion y Diversificacion del Conjunto de Datos.

Uno de los desafios clave identificados en este estudio es la limitacion impuesta por el tamafio
reducido del conjunto de datos utilizado. Para mejorar la capacidad de generalizacion de los
modelos, seria beneficioso trabajar con conjuntos de datos mas grandes y diversificados que
incluyan una mayor variedad de géneros musicales, diferentes estilos de interpretacion y
condiciones acusticas variadas. Ademas, incorporar datos de audio en diferentes idiomas y
culturas podria hacer que los modelos sean mas inclusivos y aplicables en un contexto global.

6.2. Optimizacion de Hiperparametros y Modelos.

El rendimiento de los modelos CNN y KNN podria mejorarse mediante la optimizacion mas
avanzada de sus hiperpardmetros. En el caso de la CNN, se podrian explorar diferentes
arquitecturas, como redes mas profundas o el uso de técnicas.

6.3. Exploracion de Enfoques Hibridos.

Dado que el estudio ha revelado que tanto la CNN como el KNN tienen sus propias ventajas y
limitaciones, una linea prometedora de investigacion es el desarrollo de enfoques hibridos que
combinen lo mejor de ambos mundos. Por ejemplo, se podria utilizar la CNN para extraer
caracteristicas complejas y luego emplear un KNN para la fase de clasificacion final,
aprovechando la robustez del primero y la simplicidad del segundo. Otra posibilidad seria la
combinacion de diferentes técnicas de machine learning para mejorar la precision y la
adaptabilidad de los modelos a diferentes tipos de datos de audio.

6.4. Implementacion de Técnicas Avanzadas de Data
Augmentation.

Aunque este estudio ya utiliz6 técnicas de aumento de datos, existen enfoques mas avanzados que
podrian ser explorados. Por ejemplo, se podrian aplicar técnicas de sintesis de audio, generacion
de musica mediante redes generativas adversarias (GANS), o el uso de transformaciones més
sofisticadas que simulen escenarios acusticos aln mas variados. Estas técnicas podrian ayudar a
crear conjuntos de datos mas robustos y mejorar la capacidad de los modelos para manejar
condiciones de audio extremadamente diversas.
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6.5. Aplicaciones en Tiempo Real y Entornos Moviles.

Otra direccion importante para futuras investigaciones es la implementacion de estos modelos en
aplicaciones de tiempo real y en dispositivos mdviles [19]. Esto requeriria optimizar los modelos
para que sean mas ligeros y eficientes en términos de recursos computacionales, asegurando que
puedan operar en dispositivos con limitaciones de hardware y en situaciones donde la latencia es
critica. El desarrollo de aplicaciones moéviles que utilicen estos modelos podria tener un impacto
significativo en la forma en que las personas interacttan con la musica y el audio en su vida
cotidiana.

6.6. Integracion con Tecnologias Emergentes.

Finalmente, una linea futura interesante es la integracion de estos modelos con tecnologias
emergentes como la realidad aumentada (AR), la realidad virtual (VR), y los asistentes de voz.
Por ejemplo, se podrian desarrollar sistemas que identifiqguen musica en entornos de realidad
aumentada, proporcionando informacion contextual en tiempo real, 0 mejorar la interaccion con
asistentes de voz mediante la identificacidn precisa de canciones y sonidos en diversos entornos
acusticos.

6.7. Investigaciones Futuras alineadas con los ODS.

Una posible direccién para futuras investigaciones podria centrarse en la integraciéon de las
técnicas desarrolladas en este proyecto en sistemas de educacion accesible, contribuyendo asi al
ODS 4, 'Educacion de Calidad'. Por ejemplo, la identificacion precisa de patrones de audio podria
aplicarse en herramientas educativas disefiadas para personas con discapacidades auditivas,
promoviendo una mayor inclusién y accesibilidad en la educacion. Asimismo, la investigacion en
torno a la minimizacion del impacto medioambiental de los procesos de cémputo masivo podria
alinearse con el ODS 13, 'Accidn por el Clima', explorando formas de optimizar el uso de recursos
energéticos en aplicaciones de Machine Learning.
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