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Resumen

El presente TFG se basa en el desarrollo y evaluacion de modelos convolucionales para la clasi-
ficacion entre escenas acusticas en tiempo real. La audicion por computador es una de las ramas
de inteligencia artificial que se basa en emular la capacidad humana para interpretar y entender el
sonido. La extraccion de la informacion del audio es importante, ya que contiene caracteristicas
importantes para ser aprovechadas en diferentes funciones como la deteccion de anomalias en

maquinas o, como en el presente TFG, clasificar entre diferentes escenas acusticas.

Por otra parte, la implementacion de modelos en tiempo real es muy relevante para el uso en
dispositivos como smartphones, sistemas embedidos (embedding systems en inglés) o micro-
computadores. Gracias a su bajo coste y portabilidad son excelentes para aplicaciones practicas.
Por lo tanto, es importante implementar modelos eficientes tanto a coste computacional como en
precision para que no suponga un problema en el rendimiento del dispositivo. Asi pues, definiti-
vamente ser capaz de procesar y clasificar entre diferentes escenas acusticas en tiempo real abre
oportunidades para aplicaciones moviles, mejorando la adaptabilidad de los sistemas basados en

audio.

Resum

El present TFG es basa en el desenvolupament i avaluacié de models convolucionals per a la
classificacid entre escenes acustiques en temps real. L’audicid per computador és una de les
branques d’intel-ligéncia artificial que es basa a emular la capacitat humana per a interpretar i
entendre el so. L’extraccié de la informacié de I’audio és important, ja que conté caracteristiques
importants per a ser aprofitades en diferents funcions com la deteccidé d’anomalies en maquines

o, com en el present TFG, classificar entre diferents escenes actstiques.

Draltra banda, la implementaci6 de models en temps real és molt rellevant per a I’ts en dispositius



com a teléfons intel-ligents, sistemes embedits (embedding systems en anglés) o microcompu-
tadors. Gracies al seu baix cost i portabilitat son excel-lents per a aplicacions practiques. Per
tant, és important implementar models eficients tant a cost computacional com en precisio per-
qué no supose un problema en el rendiment del dispositiu. Aixi doncs, definitivament ser capag
de processar i classificar entre diferents escenes acustiques en temps real obri oportunitats per a

aplicacions mobils, millorant 1’adaptabilitat dels sistemes basats en audio

Abstract

The present TFG is based on the development and evaluation of convolutional models for the
classification between acoustic scenes in real time. Computer-aided listening is one of the bran-
ches of artificial intelligence that is based on emulating the human ability to interpret and unders-
tand sound. The extraction of information from audio is important, since it contains important
features to be exploited in different functions such as anomaly detection in machines or, as in the

present TFG, classifying between different acoustic scenes.

On the other hand, the implementation of real-time models is very relevant for use in devices
such as smartphones, embedded systems or microcomputers. Thanks to their low cost and por-
tability they are excellent for practical applications. Therefore, it is important to implement ef-
ficient models both in computational cost and accuracy so that it does not pose a problem in
the performance of the device. Thus, definitely being able to process and classify between dif-
ferent acoustic scenes in real time opens opportunities for mobile applications, improving the

adaptability of audio-based systems.




RESUMEN EJECUTIVO

La memoria del TFG del Grado en Ingenieria de Tecnologias y Servicios de Telecomunicacion
debe desarrollar en el texto los siguientes conceptos, debidamente justificados y discutidos, cen-

trados en el &mbito de la Inteligencia Artificial.

CONCEPT (ABET) | CONCEPTO (tra- | ;Cumple? (S/N) | ;Dénde? (paginas)
duccion)
1. IDENTIFY: 1. IDENTIFICAR: S 2,24-25
1.1. Problem statement | 1.1. Planteamiento del
and opportunity problema y oportuni-
dad
1.2. Constraints (stan- | 1.2. Toma en conside-
dards, codes, needs, re- | racion de los condicio-
quirements & specifi- | nantes (normas técni-
cations) cas y regulacion, ne-
cesidades, requisitos y
especificaciones)
1.3. Setting of goals 1.3. Establecimiento
de objetivos
2. FORMULATE: 2. FORMULAR: S 16-21, 26-24
2.1. Creative solution | 2.1. Generacién de
generation (analysis) soluciones  creativas
(analisis)
2.2. Evaluation of | 2.2. Evaluaciéon de
multiple solutions | multiples soluciones
and decision-making | y toma de decisiones
(synthesis) (sintesis)
3.SOLVE: 3. RESOLVER: S 46-58
3.1. Fulfilment of | 3.1. Evaluacion del
goals cumplimiento de
objetivos
3.2. Overall impact | 3.2. Evaluacion del

and significance (con-
tributions and practical
recommendations)

impacto global y al-
cance (contribuciones
y  recomendaciones
practicas)
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Capitulo 1

Introduccion

En los pasados afios, la Inteligencia Artificial ha avanzado de manera significativa en diferentes
habitos como la vision por computador y el procesamiento natural del lenguaje. Recientemente,
una de las areas por las que se tiene especial interés es la audicion por computador, en donde se

busca emular la capacidad humana para entender e interpretar los sonidos.

Uno de los problemas en este campo es la clasificacion de escenas acusticas que se centra en la
identificacion y categorizacion de diferentes entornos sonoros a partir de diversas grabaciones
de audio. Para esta clasificacion, es realmente importante la capacidad de extraer la informacion
relevante que se encuentra en el audio, debido a que cada sonido contiene caracteristicas que

pueden ser utilizadas para mejorar la funcionalidad de los sistemas automatizados.

Uno de los objetivos principales es la implementacion de modelos que ademas de ser precisos,
también deben ser eficientes a nivel de coste computacional. Esto es crucial ya que la finalidad es
poder utilizar esos modelos en dispositivos pequefios como smartphones o microcomputadoras
debido a que abre un abanico de soluciones portatiles y econémicas que pueden integrarse dia a
dia a un nivel usuario. Ademas de suponer una gran mejora en términos de privacidad y seguridad

ya que el audio es procesado en el mismo dispositivo sin necesidad de procesamiento en la nube.




1.1. PLANTEAMIENTO DEL PROBLEMA

1.1. Planteamiento del problema

La audicion por computador y en concreto la clasificacion de escenas acusticas en tiempo real
presenta una serie de desafios, ya que se intenta implementar modelos en dispositivos con recur-

sos limitados. Algunos de los problemas son los siguientes:

Coste computacional: los modelos que se implementan deben ser eficientes para poder

ejecutarse en tiempo real con dispositivos con una capacidad de procesamiento limitada.

= Precision: este tipo de modelos requieren que su precision y robustez sea alta, debido a
que los entornos acusticos pueden variar de manera significativa y pueden aparecer inter-

ferencias o ruidos no deseados.

= Portabilidad: se deben disefiar los modelos de manera que el hardware donde se imple-

mente pueda ser portable y de un bajo costo.

1.2. Audicion por computador

La audicidn por computador o percepcion auditiva artificial es el campo del conocimiento que
tiene como objetivo la extraccion de informacion relevante a partir de sefiales de audio. Al igual
que en otros dominios, las soluciones de este campo del estado del arte se basan en técnicas de In-
teligencia Artificial (IA). En resumen, la audicidon por computador es el campo que estudia como
emular la capacidad humana de entender e interpretar los sonidos. En esta rama, la audicién por
computador procesa y analiza las sefiales de audio para la extraccion relevante de caracteristicas

y tomar decisiones en base a ellas. Los procesos clave en la audicion por computador son:

1. Obtencion de los datos de audio: el proceso empieza por la captura de sonidos mediante

microfonos.




1.2. AUDICION POR COMPUTADOR

. Procesamiento del audio: es un paso importante ya que se puede eliminar las interferen-

cias que se hayan podido dar del paso anterior.

. Obtencion de las caracteristicas: extraccion de caracteristicas relevantes presentes en las
sefiales acusticas. Un ejemplo puede ser la obtencion del espectrograma para la conversion

bidimensional del audio.

. Modelado: el uso de modelos de aprendizaje automatico para la aplicacion que se quiera

realizar

. Evaluacion: para comprobar la precision de los modelos y si es necesario realizar algunos

cambios para optimizarlos.




Capitulo 2

Estado del arte (SoTA)

En este capitulo se repasaran los origenes de la Inteligencia Artificial (IA), se explicaran los
conceptos basicos sobre Aprendizaje Maquina o Machine Learning (ML) en inglés y Aprendi-
zaje Profundo o Deep Learning (DL) en inglés. También, se expondra el contexto del concurso
DCASE (Detection and Classification of Acoustic Scenes and Events) y se explicaran todos los

modelos implementados en este trabajo

2.1. Introduccion al Aprendizaje Profundo

Las soluciones mayoritariamente presentes en el estado del arte se basan en técnicas de Deep
Learning. No obstante, tal y como se ve en la Figura 2.1 !, el campo de la Inteligencia Artificial
(IA) ha sufrido enormes aportaciones durante su corta realidad. En este apartado se hara un repaso

general de este campo de conocimiento ademas de explicar una serie de conceptos basicos.

'Link imagen Figura 2.1



https://commons.wikimedia.org/wiki/File:The_relationship_and_main_types_of_artificial_intelligence,_machine_learning_and_deep_learning.webp?uselang=qu
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Al

Applied Al
Full Al
Super Al

ML

Supervised learning
Semisupervised learning
Unsupervised learning
Reinforcement learning

DL

Convolutional Neural Network
Recurrent Neural Network
Generative Adversarial Network,

Figura 2.1: Relaciones entre IA, ML y DL

2.1.1. Historia de la Inteligencia Artificial

Actualmente, las soluciones basadas en Inteligencia Artificial (IA) se pueden encontrar en practi-
camente todos los entornos tecnologicos: como la salud [1], ayudando en los diagnésticos médi-
cos, o en transporte [2], con la conduccion autonoma. Aunque pueda parecer que esta tecnologia

es muy reciente, la base teodrica viene de varios afios atras.

En 1943 se publico el primer articulo cientifico [3] donde se propuso un modelo matematico que
trataba de imitar una neurona humana. El trabajo presentado en [4] introdujo la regla de Hebb
cuya idea principal es que las conexiones neuronales se refuerzan cada vez que se utilizan, un
concepto fundamentalmente esencial para la forma en que los humanos aprenden. En 1950 apa-
recieron los primeros programas informaticos que aplican técnicas de A [5]. En 1956 tuvo lugar
la Conferencia de Dartmouth dirigida por John McCarthy donde se congregaron los investigado-
res mas influyentes del momento y se definié por primera vez el término Inteligencia Artificial.

En 1958 se diseno el perceptron [6]. En 1965 se disefio la primera red neuronal multicapa, lo
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que provocd el nacimiento del Aprendizaje Profundo o Deep Learning en inglés [7]. No obs-
tante, esta tecnologia no despunté en esos afios debido a la poca potencia de los computadores
y las escasas bases de datos publicas [8]. A pesar de las complicaciones, durante este tiempo se
realizaron varias contribuciones [9] donde se propuso un algoritmo de retropropagacion o back-
propagation en inglés para redes neuronales de varias capas. A partir de 1980 las computadoras

fueron mas potentes, dando lugar a los métodos modernos en IA.

2.1.2. Aprendizaje Maquina y Aprendizaje profundo

La importancia de la Inteligencia Artificial (IA) ha sido muy notable los ltimos afios. Esto ha
conducido a una gran propuesta de algoritmos y técnicas (validacion, particion del conjunto de
datos, etc.). Respecto a los algoritmos, estos se pueden clasificar acorde a su disefio. En primer
lugar, tenemos los algoritmos de Aprendizaje de Maquina o Machine Learning (ML) que son
aquellos modelos que tienen ciertos parametros ajustables cuyos valores se calculan a partir de
datos de entrenamiento y distintas técnicas de optimizacion. Algunos ejemplos de estos algo-
ritmos pueden ser las Maquinas de Vectores de Soporte o Support Vector Machines en inglés
[10] o los Arboles de Decision o Decision Trees [11] en inglés. Por otra parte, encontramos los
algoritmos de Deep Learning (DL) que cumplen los requisitos de estar formados por Redes Neu-
ronales y tener al menos una capa intermedia de estas redes. Los algoritmos de Deep Learning
estan basados en diferentes tipos de Redes Neuronales como Redes de Aprendizaje Profundo o
Deep Neural Networks (DNNs) [7] en inglés, Redes Neuronales de Convolucion o Convolutio-
nal Neural Networks (CNNs) [12] en inglés entre muchas otras y Redes Neuronales Recurrentes

0 Recurrent Neural Networks (RNNS) [13] en inglés.

Dependiendo de la informacion disponible en el conjunto de datos, ambos algoritmos pueden ser
entrenados de forma supervisada o de forma no supervisada, a continuacidon se muestra en mayor

detalle cada caso:




2.1. INTRODUCCION AL APRENDIZAJE PROFUNDO

= Aprendizaje supervisado: cada muestra del conjunto de datos o Dataset en inglés tiene
asignada una etiqueta o /abel en inglés. El objetivo de estos algoritmos es crear una funcion
que prediga (mapee) a partir de un dato de entrada la correspondiente etiqueta de salida.
Algunos ejemplos son problemas de clasificacion (asignando un dato de entrada a una
clase especifica) o problemas de regresion (prediciendo un valor real a partir de un dato

de entrada.

= Aprendizaje no supervisado: las muestras del conjunto de datos no tienen ninguna eti-
queta asignada. El objetivo principal de estos algoritmos es encontrar similitud entre los
diferentes datos del dataset. El principal uso es el clustering (agrupacion de los datos de-

bido a su similitud).

Dependiendo del numero de etiquetas presentes en el conjunto de datos, los aprendizajes super-

visados se pueden subdividir en dos categorias.

= Clasificacion binaria: es el problema de clasificacion mas simple, incluye tinicamente

dos clases.

= Clasificacion multiclase: este problema presenta mas de dos clases y cada dato pertenece

unicamente a una clase.

En este TFG se proponen soluciones de DL basadas en arquitecturas de CNNs sobre un conjunto

de datos supervisado multiclase.

2.1.3. Conceptos basicos del Aprendizaje Profundo

En este apartado se introduciran los conceptos basicos de las redes neuronales del estado del arte.
También se explicaran los dos procesos principales que realizan. Estos son, el entrenamiento
(ajuste de parametros) y la prediccion o inferencia (parametros fijos y obtencion de resultados

sobre un conjunto de muestras).
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Perceptron

El perceptron [6] o también llamado neurona consiste en una estructura que presenta varios pa-
rametros de entrada, los cuales procesan los datos para producir un resultado a la salida. Este
resultado puede ser la prediccion (si es la Gltima capa de la red) o la entrada a otra neurona.

Las operaciones que realiza una neurona son las siguientes (ver Figura 2.2 para una explicacion

visual)
1. Multiplicacion de los valores de entrada (X,, = {z1, z2,...,zy}) con los valores ajusta-
bles de las neuronas (o pesos, weights en inglés) (W,, = {wi,ws, ..., w,}). Cada valor

se multiplica elemento a elemento y por tltimo se suma un factor de bias (b).
2. Sumatorio de todos los elementos resultantes del punto anterior.

3. Aplicacién de la funcion de activacion al resultado del paso anterior. Con este proceso,
se consigue un fenomeno de no linealidad, lo que permite el aprendizaje de funciones

complejas.

.CL‘]_ o—>|

T o—s Funcién de
activacién

Senales de
entrada _,/- y
Salida
{,124 o—>
L5 o—> Bias b
Pesos

Figura 2.2: Estructura de un perceptron simple

Sintetizando la explicacion anterior asi como la Figura 2.2, la formula matematica del perceptron

seria:
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i=1

Perceptréon multicapa

La combinacion en serie de varios perceptrones es conocido en el estado del arte como red neuro-
nal profunda o Deep Neural Network (DNN) [14]. La DNN viene definida por una serie de capas
donde en cada una hay un nimero determinado de neuronas tal y como aparece en la Figura 2.3

capade entrada  capa intermedia capa de salida
o capa oculta

Figura 2.3: Estructura de un perceptron multicapa con una capa intermedia

Para que la red sea considerada como profunda debe estar compuesta como minimo por tres
capas: una de entrada, una o mas capas intermedias (capas ocultas o Aidden layers en inglés) y
una ultima capa de salida. Cada neurona de una capa concreta esta conectada a todas las neuronas
de la capa anterior y posterior a través de conexiones ponderadas (ver Ecuacion 2.1). La capa
de entrada tendra tantas neuronas como caracteristicas queramos introducir (representacion de
la muestra de entrada). La capa de salida estara disefiada con un niimero de neuronas igual al

numero de clases que se desean clasificar.

10
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Funciones de activacion

Una funcion de activacion es una funcion matematica utilizada en cada neurona de la red para
introducir no linealidad y permitir que el modelo aprenda relaciones no lineales entre los datos
de entrada y salida. Existen diferentes tipos de funciones de activacion (ver Figura 2.4), pero
las més utilizadas en el estado del arte son la unidad lineal rectificada ReLu [15] (que se usa
mayoritariamente en las capas ocultas) y Softmax [16] que se usa en la ultima capa para producir
una distribucion de probabilidad sobre varias clases. Esta activacion se utiliza en los problemas
de clasificacion donde la suma de probabilidades de todas las neuronas es igual a 1 y la red

mostrara un mayor grado de certeza sobre la neurona que tenga una probabilidad mayor.

1+ —

- -
e
-._/
ReLU(z) £ max(0, ) /
.'-l'
0.5+
I
i
.-'r"
- .-"'-'/I
» . | ——" | & | | |
—& -4 -2 o Fi 4 &
(a) Funcion de activacion ReLU (b) Funcion de activacion Soft Max

Figura 2.4: Funciones de activacién usadas en el proyecto

Redes convolucionales

Este tipo de redes han obtenido una gran popularidad en los ultimos afios debido a que se han
utilizado con éxito en determinados problemas que conllevan procesamiento de imagenes. En
nuestro caso audio, ya que podemos representarlo como una matriz de 2 dimensiones mediante

el espectrograma.

Este tipo de arquitectura (ver Figura 2.5) esta basada en la organizacion del sistema visual del

cerebro humano y utilizan capas convolucionales [15] que aplican operaciones de convolucion.

11
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Esta operacion implica deslizar una ventana o kernel en inglés sobre los datos de entrada y mul-
tiplicar los valores que se encuentran en la ventana por los valores de los pesos correspondientes
a la capa convolucional. Posteriormente, se realiza la suma de las ponderaciones para tener un

unico valor que representa la activacion de la neurona correspondiente a las siguientes capas.

Chutpnt

layer

O
O
O
O

Figura 2.5: Estructura de una red basica convolucional [17]

2D
input

Las capas convolucionales presentan los siguientes parametros:

1. Tamafio de la ventana (kernel size en inglés): los valores mas usuales para CNN que tra-

bajan con entradas en 2D son 3x3 o 5x5.

2. Paso (stride en inglés): controla el desplazamiento del filtro (kernel) que se mueve sobre

los datos de entrada. Suele ser de 1x1
3. Numero de canales: numero de filtros que conforman la capa convolucional

4. Relleno (padding en inglés): determina el tamaiio de la salida de una capa convolucional.
Se refiere a la adicion de ceros alrededor de la entrada justo antes de aplicar la operacion
de convolucion. Esto se realiza porque si no el tamaiio de los datos de salida se reduciria

en comparacion con el de la entrada.
Donde la ecuacion de una capa convolucional seria la siguiente:

kg kw

2zy) =1 [ DD Kijarivytj1+bay (2.2)

i=1 j=1
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Por otra parte, este tipo de capas suelen ser seguidas por capas de submuestreo o pooling en
inglés. Lo que hacen es reducir el tamafio de los datos al tomar el valor maximo o promedio de
un conjunto de datos vecinos. Ademas, este tipo de arquitecturas se suelen combinar con DNNs al

final de las capas convolucionales para producir la prediccion final de la red como un clasificador

2.1.4. Fases de una solucion de IA

Conjunto de datos

Para desarrollar soluciones de IA es necesario, en primer lugar, recopilar los datos correspondien-
tes seguin nuestra aplicacion. Lo siguiente sera separar el conjunto de datos en dos subconjuntos
entrenamiento y test. El subconjunto de entrenamiento o training dataset en inglés, es el encar-
gado para entrenar el modelo. Por otro lado, el subconjunto de test o fest dataset en inglés, se
utiliza para evaluar el rendimiento del modelo. Este conjunto de datos representa los datos que
el modelo no ha visto durante la fase de entrenamiento y suele ser entre un 20% y 30 % del

conjunto total de datos.

Aprendizaje

El disefio de una red conlleva una serie de parametros que se han inicializado de forma aleatoria.
El primer proceso al que se enfrenta una red neuronal (ya sea DNN o CNN) es el de ajuste de
parametros sobre el problema que se desea resolver. Para ello, se utiliza el conjunto de datos de

entrenamiento. Los pasos durante este proceso de entrenamiento son:

1. Calculo del error (loss en inglés) mediante una funcidon de pérdida. Una vez los datos

pasan por la red (proceso llamado forward propagation en inglés) y se obtiene la salida,

13



2.1. INTRODUCCION AL APRENDIZAJE PROFUNDO

esta se compara con la salida esperada. La diferencia entre la salida de la red neuronal y la
salida esperada se mide usando la funcion de pérdida. El principal objetivo es minimizar

la funcién de pérdida para tener una buena prediccion.

2. Retropropagacion del error (Backward propagation en inglés): en este paso la funcion
de pérdida se utiliza para calcular el gradiente de los parametros de la red neuronal. El
gradiente se propaga hacia atras a través de la red y se usa para actualizar los parametros,

utilizando algoritmos de optimizacion como Adam [18] o RMSprop[19] entre otros.

3. Los pasos 1 y 2 se van realizando de forma continua hasta que finaliza el proceso de
entrenamiento. La finalizacion puede venir definida porque se establece el nimero de ite-
raciones que se deben realizar o porque se ha establecido una regla légica de mejora de la
pérdida. Por ejemplo, se para el proceso de entrenamiento si no mejora la pérdida durante

un humero concreto de iteraciones.

Prediccion

La inferencia o prediccion (forward propagation) es el proceso por el que una red neuronal pre-
dice una salida. Para ello, la entrada se propaga hacia delante a todas las capas de la red. Cada
capa procesa la entrada para que sea compatible con la siguiente capa. Mientras que cada neurona
realiza la suma ponderada de las entradas y a partir de la funcion de activacion no lineal produce

la prediccion.

2.1.4.1. Meétricas

Para poder evaluar la eficacia de los modelos de IA se establecen una serie de métricas tanto
training como en test. Las de training nos daran a entender que el modelo esta aprendiendo de
manera correcta, mientras que las métricas obtenidas de test (cuando el modelo ha finalizado el

entrenamiento) nos permite analizar el rendimiento.
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Las principales métricas son:

1. Precision (accuracy en inglés): corresponde al cociente entre el nimero de muestras cla-

sificadas correctamente y el niimero total de muestras. Se puede formular como:

TP+TN
TP+TN+ FP+ FN

Accuracy = (2.3)

TP: Verdaderos positivos

TN: Verdaderos negativos

FP: Falsos positivos

FN: Falsos negativos

2. Loss: se ha usado en concreto la categorical crossentropy porque es una de las mas utiliza-
das para problemas de clasificacion. La caracteristica principal es que penaliza mas fuerte

a las predicciones incorrectas con probabilidades altas. Se formula como:

L(y,§) = — Z yi log(9:) (2.4)

= [: funcion de pérdida.
= y: vector de etiquetas codificado en one-hot (representacion binaria de la clase real).
= ¢ vector de las probabilidades predichas por el modelo para cada clase.

3. Matrices de confusion: este método de evaluacion consiste en representar las filas como las

clases reales y las columnas representan las clases predichas por el modelo y compararlas

para obtener la accuuracy de la clase.

15



2.1. INTRODUCCION AL APRENDIZAJE PROFUNDO

2.1.4.2. Flujo de una solucion de Audicion por Computador

La audicion por computador o machine listening en inglés se podria definir como el campo
que estudia diferente tipos de algoritmos que sean capaces de extraer informacion relevante a
partir de datos de audio mediante una computadora. Este campo multidisciplinar se compone de
diferentes ambitos como el tratado de sefiales digitales, reconocimiento de patrones o técnicas
de Inteligencia Artificial. Algunas tareas en el campo del machine listening son la deteccion de
eventos ecusticos o Acoustic Event Classification [20] en inglés o la clasificacion de escenas

acusticas Acoustic Scene Classification [21] en inglés.

La mayoria de flujo o pipelines en inglés de machine listening se pueden dividir en 5 pasos:

= Audio streaming: consiste en capturar el audio a través de micro6fonos. La frecuencia de
muestreo (sampling rate en inglés) y la profundidad de bit determinan el nivel de resolu-

cion.

= Segmentacion: cuando se ha capturado el audio se debe segmentar para poder ser procesa-
do (es necesario que la longitud del audio sea constante para un procesado eficiente). Una

opcion podria ser usar algoritmos de triggering [22].

= Extraccion de caracteristicas (espectrograma): debido a que las CNN han demostrado una
muy buena eficacia clasificando imagenes [23], las soluciones del estado del arte proponen
convertir el audio 1D a una representacion espectro-temporal donde un eje corresponde a
la frecuencia y el otro al tiempo. Actualmente encontramos muchas opciones como espec-

trogramas basados en filtros Mel [24, 25, 26], filtros Gammatone [27] o Leaf [28].
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= Clasificacion: este paso es el responsable de dar un resultado a partir de los datos de en-

trada. Para ello se usan diferentes técnicas de DL como el uso de CNNs.

Para este TFG se ha programado una interfaz de usuario graphical user interface en inglés (GUI).
Su funcionamiento consiste en el cargado de audio y la realizacion de una prediccion. Anadiendo

asi un paso extra al flujo anterior.

2.2. Marco de investigacion

Debido a que el interés de la comunidad cientifica (académica y empresarial) en la audicion por
computador ha aumentado estos ultimos afios, se ha creado el evento Deteccion y Clasificacion
de Escenas y Eventos Acusticos o Detection and Classification of Acoustic Scenes and Events
en inglés (DCASE) para abordar los problemas derivados en la capacidad de las maquinas para

detectar, clasificar y entender sonidos en entornos diversos.

La primera edicion ocurri6 en el afio 2013 y fue organizado por el Centro para Musica Digital de
la universidad Queen Mary de Londres y por el IRCAM (Institut de Recherche et Coordination
Acoustique/Musique) de Paris. La siguiente edicion no ocurri6 hasta 2016, pero posteriormente

se han ido celebrando todos los afios a partir de 2020.
El evento se basa en el desafio (challenge en inglés) y el taller (workshop en inglés):
= Desafio: consiste en una competicion donde equipos internacionales proponen y desarro-
llan soluciones para diferentes tareas propuestas por el evento.
= Taller: consiste en un encuentro donde diferentes perfiles de investigadores y académicos

presentan sus trabajos y discuten los resultados del desafio.

En el caso del presente TFG se realizo la tarea 1 del afio 2022: Clasificacion de escenas acusticas

de baja complejidad (Low-Complexity Acoustic Scene Classification en inglés). La finalidad es
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2.2. MARCO DE INVESTIGACION

poder clasificar escenas actsticas a partir de una grabacion de prueba en una de las 10 clases de
escenas acusticas. La tarea se enfoca en modelos cuyo coste computacional y memoria sea bajo.
Ademas, el modelo debe generalizar bien entre diferentes dispositivos, ya que los datos de audio

han sido grabados por una variedad de dispositivos.

2.2.1. Ediciones previas

En la anterior edicion del DCASE (2020) aparte de cambiar el dataset por “TAU Urban Acoustic
Scenes 2020 Mobile, development dataset” se establecieron una serie de requisitos respecto al
disefio del modelo de IA. El requisito mas importante era que no se podian usar modelos con
un tamafio mayor a 128kB en los parametros que no fuesen cero (non-zero en inglés). Esto se
traduce en un limite de 32768 parametros cuando se usan de tipo float de 32 bits. Tal y como se

muestra en la Ecuacion 2.5.

32768 parametros X 32 bits por parametro
8 bits por byte

= 131072 bytes = 128 kB 2.5)

Dicho esto, el modelo que gand en el afio 2020 [29] combina diferentes estrategias como aumento
de datos (data augmentation en inglés) [30], transferencia de conocimiento (knowledge transfer
en inglés), prunado (pruning en inglés) [31] y cuantificacion. El proceso de prunado se realizd
gracias a un sistema llamado Lottery Ticket Hypothesis (LTH) para encontrar una subred asociada
con una cantidad pequefia de parametros non-zero. Por ello, realizaron un framework llamado
Acoustic Lottery (ver Figura 2.6) 2 que podia comprimir un modelo a 1/10%. Los resultados

fueron los mejores, obteniendo un 79,4 % de accuracy y un 0.64 de Log Loss.

?Link imagen Figura 2.6
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Knowledge Transfer
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Output Scena Class
Figura 2.6: Pipeline del modelo que usa la transferencia de conocimiento con técnicas de
data augmentation

Por otra parte, el trabajo presentado en [17] se baso6 en utilizar audio como una representacion en
dos dimensiones llamadas Gammatone Filter Bank y una red convolucional utilizando técnicas
de compresion y excitacion o squeeze-excitation en inglés. Este trabajo no propone ninguna otra
estrategia de aumentado de datos o de pruning como el trabajo anterior. Se centra mas en el
analisis de este banco de filtros y en aplicar técnicas avanzadas en la propia CNN (ver Tabla 2.1).

Con estas estrategias se consiguio un accuracy del 64,18 % y un tamaiio de 95,96kB.

Gammatone representation
Conv-StandardPost
Max pooling
Dropout
Conv-SantardPost
Max Pooling
Dropout
Global average pooling
Classification

Tabla 2.1: Arquitectura del modelo para clasificacion basada en la representacion Gam-
matone
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2.3. Arquitecturas CNNs analizadas

Debido a la restriccion de la tarea de que no se podia exceder de un determinado nimero de para-
metros (entre otros requisitos) se usaron diferentes arquitecturas que supusiera un coste compu-
tacional bajo. En las siguientes subsecciones se introducen las distintas CNNs estudiadas en el

marco de este TFG.

2.3.1. Conv-Sep

Este modelo se basa en la arquitectura VGG [32]. Se apilan dos capas convolucionales seguidas
de capas pooling (reduccion de la dimensionalidad) y capas de dropout (evitan el sobreajuste
apagando aleatoriamente un porcentaje de las neuronas. Por otra parte, se ha aplicado entre la
operacion de convolucion y la de activacion una capa batch normalization que se usa para nor-
malizar las salidas de las operaciones de la convolucion para mantener la distribucion controlada
de las activaciones a lo largo de la red. No obstante, se han introducido una serie de modifica-
ciones respecto a una red VGG convencional. Las capas de activacion ReLU se sustituyen por
capas ELU [33]. Para cumplir los requisitos de complejidad impuestos en el Challenge, la segun-
da capa convolucional se sustituye por una capa de convolucion separable [23]. Asi, el médulo

convolucional puede verse en la siguiente tabla 2.2:

Conv-Sep
Conv Layer (number of filters)
Batch Normalization
ELU
Separable Conv Layer (number of filters)
Batch Normalization
ELU

Tabla 2.2: Arquitectura del médulo convolucional de Conv-Sep

20



2.3. ARQUITECTURAS CNNS ANALIZADAS

2.3.2. ConvMixer

La arquitectura ConvMixer [34] (ver Figura 2.7) 3 utilizada tiene tres partes. La primera parte
consiste en un patch embedding que no es mas que una capa convolucional con el tamafio de
kernel y stride equivalentes al patch size y con c¢ canales de entrada y h canales de salida. To-
do esto seguido de una activacion GELU [35] y un batch normalization. La segunda parte esta
compuesta por el bloque ConvMixer (o capa ConvMixer) que es repetido segtn el valor de la
variable depth veces. Esta capa consiste en un bloque residual el cual toma la salida de la capa
de convolucion Depthwise, la concatena a las entradas originales y pasa por la funcién de acti-
vacion GELU y una batch normalization. Seguidamente, la salida del anterior bloque residual
pasa por una convolucion Pointwise, la funcion de activacion GELU y otro batch normalization.
Finalmente, la tercera parte esta formada por una capa global pooling y el clasificador Softmax

con el nimero de clases.

. . ConvMixer Layer
Residual connection

Patch Embedding

Fully-Connected

Global Average Pooling
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Figura 2.7: Estructura del modelo ConvMixer

2.3.3. Red Lambda (LambdaNet)

Para este modelo se us6 una arquitectura con capas Lambda [36] proporcionada por el repositorio
de Lucidrains 4. Estas redes son una alternativa a las CNN y redes de atencién (como Transfor-

mers[37]). La principal caracteristica, es que puede buscar relaciones a largo plazo en los datos

3Link imagen Figura 2.7
“Repositorio lucidrains
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mediante mecanismos de autoatencion, teniendo ademas una eficiencia computacional mas alta
que las CNN o Transformers. La estructura general (ver Tabla 2.3) del modelo se compone en
primer lugar en una capa Lambda que se repite segun el nimero de filtros kernel que se le asigne,
seguida de una capa de normalizacion batch y una funcion de activacion ELU. A continuacion,
se aplica una capa de pooling para reducir la dimensionalidad y Dropout para prevenir el sobre-
ajuste. Finalmente, se usa una capa global average pooling (sirve para calcular el promedio de
todas las caracteristicas en cada canal) y una capa densa para obtener la salida (clasificacion) del

modelo

Lambda Network
Lambda layer
Batch Normalization
ELU
MaxPool2D
Dropout
GlobaleAveragePooling2D
Dense Layer

Tabla 2.3: Arquitectura del modelo Lambda

2.3.4. Squeeze Excitation

Este tipo de arqutectura [38] introduce un mecanismo de atencion a través de dos operaciones:
Squeeze y Excitation [39]. El objetivo principal de esta red es mejorar la representacion de ca-
racteristicas en las CNNs, usando una recalibracion de las caracteristicas mas relevantes segiin
la tarea especifica. Por ejemplo, en el caso de este proyecto es relevante poder detectar caracte-
risticas como ciertas frecuencias especificas, patrones temporales, etc. Por ello, este tipo de red
podria recalibrar los canales que mejor capturan esas frecuencias y ciertos patrones temporales

que sean relevantes.

Las operaciones mencionadas anteriormente consisten en:

= Squeeze: esta operacion reduce las dimensiones espaciales de las caracteristicas en una
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mas compacta.

= Excitation: esta operacion se encarga de generar los pesos correspondientes para cada canal
con las caracteristicas comprimidas. Ademas, estos pesos se aplican a los canales origina-
les, ajustando su importancia relativa para mejorar la capacidad de la red centrandose en

las caracteristicas mas importantes.

La estructura del modelo consiste principalmente en el bloque llamado convStandardPost (ver
Figura 2.8)°. Este bloque implementa una serie de redes convolucionales estandar (red residual)
con los mecanismos de atencion Squeeze Excitation. En més detalle, se realizan dos operaciones
convolucionales estandar (con su normalizacién y funcidén de activacion). Posteriormente, se
realizan las operaciones mediante los mecanismos de atencion Squeeze Excitation que recalibran
la importancia de las caracteristicas de cada canal y un ajuste para garantizar la compatibilidad
dimensional en su salida (Scale). Finalmente, se combinan las caracteristicas recalibradas con la
de los canales originales.

] X

Residual | WXHXC

Global pooling | 1x1xcC

FC lxlxg
=
RAU_ ] g
FC 1x1xC
Sigmoid 1x1xC
Scale W xHxC
v W xHxC
X

Figura 2.8: Bloque convStandardPost Squeeze y Excitation

SLink imagen Figura 2.8
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El segundo bloque, consiste en una capa de pooling, seguida de una capa dropout y una capa
global average pooling para terminar con una capa Densa y asi obtener la salida del modelo (ver

tabla 2.4).

Squeeze Excitation
convStandardPost
MaxPooling2D
Dropout
GlobalAveragePooling2D
Dense

Tabla 2.4: Arquitectura del modelo Squeeze Excitation
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Capitulo 3

Objetivos

En el capitulo presente se van a explicar los objetivos (tanto principales como especificos) que
son fundamentales para guiar a la investigacion. Ademas, se contextualizara el problema que se

esta tratando y la motivacion para proponer soluciones.

3.1. Motivacion

La motivacion principal fue crear una aplicacion que fuese capaz de extraer informacion a partir
del audio para poder clasificar escenas actsticas. Otras motivaciones fueron el poder contribuir al
avance de este campo de la Inteligencia Artificial y explorar diferentes técnicas de clasificacion
de escenas acusticas para mejorar la precision y rendimiento de modelos existentes. Ademas, a
un nivel personal desarrollar mis habilidades en el uso de herramientas enfocadas a la IA y al
procesamiento de sefales. Finalmente, realizar este proyecto para que pueda servir como base

para futuras investigaciones.

Para abordar este problema se ha utilizado la tarea de clasificacion de escenas acusticas presen-

tada en el concurso del DCASE.
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3.2. Objetivos generales y especificos
Los objetivos principales fueron los siguientes:
= Crear una aplicacion de Inteligencia Artificial que fuese capaz de clasificar entre diferentes

escenas acusticas.

= Obtener las habilidades basicas en herramientas de IA y procesado de sefiales.

Los objetivos especificos fueron:

= Participar en el concurso y superar el modelo base que proponen.

= Realizar un flujo de entrenamiento y validacion parecidos a los que se pueden encontrar

en un entorno mas laboral.
= Crear un uso practico y funcional de la aplicacion que ha sido una interfaz grafica.

= Presentar el proyecto asociado al concurso en congresos especificos de audicidon por compu-

tador.
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Capitulo 4

Metodologia

En este Capitulo se describiran en detalle todos los procedimientos que se han seguido a la hora
de desarrollar la solucion de audicion por computador para esta tarea en concreto del concurso

DCASE.

4.1. Preprocesado del audio

El preprocesado de audio es una parte bastante relevante en este tipo de soluciones, ya que sera el
dato de entrada para los algoritmos de Deep Learning. En nuestro caso, se han usado diferentes
técnicas pasando los audios a representaciones bidimensionales. Esto es debido a que este tipo de

representacion presenta ciertas ventajas a la hora de emplear soluciones basadas en redes CNN:
= Los espectrogramas representan contenido espectral del audio de manera muy eficiente,
lo que facilita el entrenamiento de los modelos.

= Presentan una reduccion de la dimensionalidad respecto a las formas de onda, lo que reduce

la complejidad computacional.
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Por ello, para este TFG se han usado espectrogramas basados en banco de filtros Mel, espec-
trogramas basados en bancos de filtros Gammatone y una representacion conocida como Leaf
Audio '. Posteriormente, se aplica un proceso de normalizacion sobre las representaciones para

evitar comportamientos de sobreajuste durante el entrenamiento.

4.1.1. Base de datos de escenas sonoras

Para los experimentos se han utilizado los datasets de la tarea del DCASE Low-Complexity Acous-

tic Scene Classification de los afios 2022 y 2019.

El dataset del afio 2022 esta formado por grabaciones realizadas en 12 ciudades europeas com-
puesto por 10 escenas acusticas diferentes usando 4 tipos de dispositivos de grabacion. Ademas,

se han usado datos sintéticos a partir de las grabaciones originales.

Las 10 escenas acusticas son las siguientes:

Escena Acustica

Etiqueta

Aeropuerto

Interior de un centro comercial

Estacion de metro
Calle peatonal

airport
shopping_mall
metro_station
street_pedestrian

Plaza publica public_square
Calle con un nivel medio de trafico street_traffic
Viajando en un tram tram
Viajando en un bus bus

Viajando en el metro metro

Parque urbano park

Tabla 4.1: Escenas acusticas y etiquetas asociadas del conjunto de datos de la edicion 2022.

Las grabaciones fueron realizadas usando los 4 dispositivos a la vez. El principal dispositivo de
grabacion fue un micréfono Soundman OKM II Klassik/Studio A3 conectado a una grabadora
Zoom F8 usando un sample rate de 48kHz y 24 bits de resolucion. Este micréfono tiene la pecu-

liaridad de ser binaural por lo que las grabaciones se asemejan mucho a las de un oido humano.

'Repositorio Leaf Audio
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Los dispositivos de grabacion secundarios fueron un Samsung Galaxy s7, un iPhone SE y una

GoPro Hero 5 Session.

Los datos sintéticos proceden del dispositivo de grabacién principal a los que se han aplicado

una serie de convoluciones con respuestas de impulso y una compresion del rango dinamico.

El conjunto de datos tiene una duracion total de 40 horas dividido en audios de 1 segundo. El
audio tiene un Unico canal y una frecuencia de muestro de 44.1kHz a 24 bits de resolucion.

Ademas esta dividido segun la finalidad de uso: entrenamiento, evaluacion/validacion y test.

Por otra parte, el dataset de 2019 esta formado por los mismos datos que el de 2022 a excepcion

de los datos sintéticos. Ademas, los audios fueron segmentados en duraciones de 10 segundos.

4.1.2. Espectrograma con banco de filtros Mel

La primera técnica de preprocesado que se ha utilizado es convertir los audios a espectrogramas
empleando un banco de filtros Mel [24, 25, 26] debido a que es una de las representaciones mas

utilizadas y estudiadas para abordar este tipo de problemas.

El espectrograma de Mel (ver Figura 4.1) es una representacion bidimensional de una sefal de
audio, donde el eje horizontal representa normalmente el tiempo y el eje vertical la frecuencia.
Tiene la particularidad de que las frecuencias no se representan de manera lineal, sino que se usa
una escala de frecuencias no lineales que tienen como finalidad simular la percepcion auditiva

humana.

Para obtener el espectrograma de Mel se deben realizar los siguientes pasos:

1. Se divide la sefial de audio en pequefios segmentos llamados frames acorde a un tamafio
de ventana y un salto entre ventanas. Un ejemplo puede ser un tamafio de ventana de 40ms

y un salto de 20ms.

2. Para cada frame se calcula la STFT [40] que obtiene la distribucion de energia en el do-
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minio de la frecuencia.

3. Aplica un banco de filtros Mel a la salida de la STFT. Estos filtros simulan la respuesta del

sonido humano superponiéndose para calcular la energia de las bandas de frecuencia Mel.

4. Por ultimo, se calcula el logaritmo de la energia en cada banda Mel expresado en dBs.

airport-barcelona-0-0-9-a.wav

22 kHz

9 kHz

. 3 kHz A
1 kHz 4 “
383 Hz - -
=
. —
20 Hz -
0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0
Time (s)

Figura 4.1: Espectrograma de Mel usando un segundo y 64 canales Mel

En nuestro caso usamos la libreria de Python Librosa > para obtener los espectrogramas Mel.

Siguiendo las lineas del estado del arte, los parametros utilizados fueron los siguientes:

2Librosa link
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Parametros Valor
Window Length 4 ms
Hope Length 2 ms
numero de filtros 64
Sample Rate 44,1 kHz
Frecuencia minima 80 Hz
Mono 1 canal
Numero de FFTs 1024

Tabla 4.2: Parametros de los espectrogramas

4.1.3. Espectrogramas con banco de filtros Gammatone

La segunda técnica ha sido utilizar un espectrograma Gammatone [27] debido a que modela de
manera aproximada a como un oido humano percibe, enfatiza y separa las frecuencias del sonido.
Este espectrograma usa una serie de filtros Gammatone cuya anchura aumenta con el incremento

de la frecuencia central que son aplicados a una sefal en el dominio del tiempo.

Sigue la siguiente formula:

g(t) = at™ Le 2™ cos(27 ft 4 ¢) (4.1)

Donde f (Hz) es el centro de la frecuencia, ¢ (en radianes) es la fase de la portadora, a es la

amplitud, b (Hz) es el ancho de banda de los filtros y ¢ (en segundos) es el tiempo.

Para calcular el espectrograma de Gammatone (ver Figura 4.2) hemos usado la libreria Gamma-

tone Filterbank Toolkit 3 con los parametros usados en el anterior espectrograma (Mel).

Este filtro presenta una respuesta al impulso que es una onda sinusoidal multiplicada por una

funcioén de distribuciéon gamma.

3Gammatone Filter Bank link
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22 kHz

9 kHz

3 kHz ~

1 kHz -

383 Hz ~

20 Hz
0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0

Time (s)

Figura 4.2: Espectrograma de Gammatone usando los parametros descritos anteriormente.

4.1.4. Representacion Leaf

La tercera opcion fue utilizar la arquitectura Leaf [28] (Learnable Frontend for Audio Classifica-
tion) con la que podemos extraer caracteristicas de audio. El modelo esta disefiado para aprender
todas las operaciones de extraccion de caracteristicas del audio, desde el filtrado hasta pooling,
compresion y normalizacion. Ademas, puede ser integrado en cualquier modelo, ya que tiene un

coste computacional practicamente insignificante.

La arquitectura consta en tres componentes: un banco de filtros aprendible, una capa pooling y
una capa de normalizacion. El banco de filtros aprendible es un conjunto de capas convoluciona-
les y recurrentes que se encarga de aprender a extraer las caracteristicas del audio. Esta disefiado
para captar patrones locales y temporales de la sefial de audio. La capa de pooling captura las
caracteristicas mas destacadas y descarta informacion redundante. Ademas, reduce la dimensio-

nalidad de la salida del banco de filtros. La capa de normalizacion sirve para garantizar que la
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salida del modelo sea invariable a los cambios de la sefial.

La salida del modelo Leaf es un conjunto de caracteristicas representadas de manera bidimensio-
nal en el que el numero de frames y el numero de canales vienen determinados por los pardmetros

del modelo.

Cabe destacar, que este modelo difiere de los bancos de filtros Mel, ya que estos usan caracte-

risticas matematicas realizadas a mano, no aprendidas como Leaf.

4.1.5. Normalizacion del espectrograma

Los espectrogramas pueden ser tratados de una manera similar a las imagenes, es por ello que
normalizarlos es una buena practica, ya que nos ofrecen ciertas ventajas. En primer lugar, permite
una mejor estabilidad del entrenamiento, porque si los datos de entrada no estan normalizados las
diferencias de amplitudes pueden llevar a que los gradientes en el proceso de backpropagation
sean muy grandes o muy pequefios, empeorando el proceso de optimizacidn. Por otra parte, la
normalizacion acelera la convergencia, disminuyendo la variabilidad en las caracteristicas de
entrada. En este proyecto se han normalizados los audios de dos formas: por un valor global y

por canal.
El algoritmo para normalizar por un valor global tiene los siguientes pasos:

Observamos un espectrograma X € R™*™ donde n es el nimero de muestras y m es el nimero
de caracteristicas por muestra. El objetivo principal es normalizar cada muestra usando una media

acumulativa y y una desviacion estandar acumulativa o.

Calculo Acumulativo de la Media y Desviacion Estandar

Para calcular la media acumulativa p y la desviacion estandar o se realiza de la siguiente forma:

Inicializacion para: = 1:
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Para la primera muestra (¢ = 1), la media y desviacion estandar iniciales se definen como:

1 m
= § X1, 4.2)
Jj=1
1 m
= =Sy - w2 43
o1 mj:1( 15— M) 4.3)

Donde X ; representa el valor de la caracteristica j para la muestra 1.
Actualizacion para ¢ > 2:

Para cada nueva muestra X;, calculamos la media p; y la desviacion estandar o;:

1 m
pi = ZXi,ja (4.4)
j=t
1 m
g; = E Z(XZJ — ,ui)Z. (45)
j=t

La media acumulativa fi,cumulativa ¥ 12 desviacion estandar acumulativa o,cymulativa S€ actualizan

con:

n 1
Hacumulativa = mﬂacumulaﬁva + mﬂia (4.6)
2 n_ 2 L o n 2
O acumulativa = n+ 1Uacumulativa + n4+1 o + (TL + 1)2 (NaCumulativa - Mi) ’ (47)

R 2
Oacumulativa = \/ Tacumulativa (4.8)

Finalmente, incrementamos el contador de muestras:
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n=n++ 1.

Normalizacion del Espectrograma

(4.9)

Una vez calculadas la media acumulativa fi,cymulativa ¥ 12 desviacion estandar acumulativa o,cumulativas

normalizamos cada muestra X; del espectrograma X de la siguiente manera:

Xz' _ Xz — Macumulativa} Vi € {1, 2, o ’n}'

O acumulativa

Este proceso también se aplica a un conjunto de validacion X, de forma similar:

X B Xval,i — Hacumulativa Vi
val,i = ' s 2.
O acumulativa

(4.10)

(4.11)
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El algoritmo para normalizar por canal tiene los siguientes pasos:

Consideremos un espectrograma apilado X € R™*"*¢ donde n es el nimero de muestras, m
es el nimero de caracteristicas por muestra, y ¢ es el nimero de canales. El objetivo es norma-
lizar cada canal de forma independiente utilizando una media acumulativa p. y una desviacion

estandar acumulativa o..

Calculo Acumulativo de la Media y Desviacion Estandar por Canal

Para cada canal ¢, la media acumulativa p. y la desviacion estandar acumulativa o, se calculan
como sigue:

Inicializacion para: = 1:

Para la primera muestra (¢ = 1), se calculan la media inicial y1 . y la desviacion estandar inicial

o1, de cada canal c:

1 m
Hic = % Z X17j707 VC, (412)
7j=1
1 m
O-l,c = m Zl(Xl’j’c — ,Ul,c)Q; VC. (413)
]:

Donde X1 ;. representa el valor de la caracteristica j para el canal ¢ de la muestra 1.
Actualizacion para ¢ > 2:

Para cada nueva muestra X, se calculan la media 11; . y la desviacion estandar o; .. de cada canal

C.
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1 m
Pie = — Z Xije2 Ve, (4.14)
J=t
1 m
Oie= | Z(Xi,j,c — uic)?, Ve (4.15)
J=1

La media acumulativa fi. acumulativa Y 12 desviacion estdndar acumulativa o scumulativa Para cada

canal c se actualizan con:

M acumuladas n
Heacumulativa = ———— Me,acumulativa T ———————————Mi.c» Ve, (4.16)
Macumuladas + 7 Macumuladas + 7
0_2 o Macumuladas 2 n 2

c,acumulativa c,acumulativa i,c

Macumuladas + 7 Macumuladas + 7

MMacumuladas * T

2
" va — Hic)”, Ve, 4.17
(maCumuladas + n)2 (/‘c,acumulam,a ,uz,c) c ( )

— 2
Oc,acumulativa = \/ O acumulativa’ Ve. (4.18)

Donde m,cumuladas S€ 1nicializa en 501 (el numero de caracteristicas por canal en cada muestra)

y se incrementa en 501 después de cada iteracion:

Macumuladas = Macumuladas + 7- (4.19)

Normalizacion del Espectrograma por Canal

Una vez calculadas la media acumulativa /. acumulativa Y 1a desviacion estdndar acumulativa
O ¢ acumulativa Para cada canal c, cada muestra X; del espectrograma X se normaliza de la siguiente

manera:
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. X — .
Xi,j,c _ 2,],C ,U«c,acumulatlva’ Vi, j, C. (4.20)

O ¢,acumulativa

Este proceso también se aplica a un conjunto de validacion Xy, de manera similar:

Xvalyije — I i

_ J,C c,acumulativa .

val,i,j,c — — : ; VZ,], C. (421)
O c,acumulativa

4.2. Flujo de entrenamiento

El flujo de entrenamiento se puede dividir en 3 fases (ver Figura 4.3). En primer lugar, la obten-
cion de los ficheros pickle (tipo de fichero de Python para almacenar datos de manera persistente)
donde almacenamos las etiquetas de los audios codificadas usando un one hot encoder y los fi-
cheros en formato h5 (tipo de fichero que sirve para almacenar grandes volumenes de datos de
una manera eficiente) donde se almacenan los espectrogramas (Mel, Gammatone y Leaf). El con-
junto de estos archivos son los datos de entrada para los modelos. En segundo lugar, la fase de
entrenamiento y posteriormente la conversion del modelo entrenado a un archivo mas ligero con
extension TFLITE. Finalmente, la realizacion de inferencias para poder obtener evaluaciones
como accuracy o matrices de confusion. Para un mejor entendimiento del proceso, explicaremos

los pasos mas detalladamente.

4.2.1. Obtencion de archivos Pickle

Con el archivo CSV (Comma-Separated Values) que se nos ha otorgado por el DCASE para
esta tarea se ha extraido las etiquetas que contienen la clase de cada dato. Posteriormente, se

realizé una codificacion one-hot para categorizar los datos en una representacion binaria. Esta
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OBTENCION
ARCHIVOS .pickle

OBTENCION
ARCHIVOS .h5

ENTRENAMIENTO
OBTENCION .tflite

Figura 4.3: Diagrama general del pipeline

GOOGLE
COLAB

representacion son columnas binarias (0, 1) donde cada columna representa una clase y se usa
un valor de 1 en la columna correspondiente a la clase y 0 en el resto de columnas. Esto asegura
que cada categoria esté representada de una unica manera. Finalmente, se guardaron estos datos

en un archivo pickle que serializan estos objetos a bytes.

4.2.2. Obtencion ficheros h5

A partir de los audios se realizo un preprocesado donde se asegurd que el sample rate estuviese a
44,1kHz y si no se resampleaba a esa frecuencia. Después, se obtuvieron los espectrogramas de
Mel, Leaf' y Gammatone. Para algunos entrenamientos se ha aplicado una normalizacion global
o por canal a los espectrogramas Mel. Finalmente, se almacenaron estos espectrogramas en un
archivo h5 que es un formato estandar en el almacenamiento de datos en machine learning con
la ventaja de organizar los datos de una manera eficiente. Ademas, se guardaron en el archivo h5
el label y one hot encoder asociado a cada espectrograma (ver Figura 4.5) Los ficheros h5 estan

divididos segln el tipo de espectrograma y finalidad (entrenamiento, validacion y test).
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FICHERO CSV

ONE HOT
ENCODER

Guardado Guardado

FICHERO FICHERO
.pickle .pickle

Figura 4.4: Obtencion ficheros pickle
4.2.3. Entrenamiento

Para realizar los entrenamientos (ver Figura 4.6) se ha usado google colab pro* que es un servicio
de maquinas virtuales donde se pueden desarrollar y entrenar modelos. Se utilizé la version pro
de pago, ya que permitia utilizar GPUs potentes de entrenamiento. Segun la demanda de usuarios

se asignaban las NVIDIA A100 y las NVIDIA T4 (menos capacidad de computo que las A100).

Por otra parte, se realizd un archivo de configuracion (config en inglés) universal en el que se
definian todos los parametros (también llamados hiperparametros en el contexto de Deep Lear-
ning) de los modelos y el modelo que se iba a usar en el entrenamiento. Se hizo de una manera
flexible en la que se podia cambiar cualquier parametro. En nuestro caso solo se cambid el ni-
mero de filtros y la dimension del espectrograma para probar las configuraciones mas eficientes

y eficaces.

Para el entrenamiento se utilizé varias llamadas de retorno (callbacks en inglés) de la libreria de

*Google Colab Pro link
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AUDIO

' )

LESPECTOGRAMA ESPECTOGRAMA ESPECTOGRAMA

MEL LEAF GAMMATONE ERIENCION

DATOS
FICHERO
Guardado Guardado Guardado Guardado .
Jr .pickle
FICHERO FICHERO FICHERO FICHERO
.h5 .h5 .h5 .h5

L Guardado

Guardado

Guardado

Guardado

Figura 4.5: Proceso en el que se extraen las caracteristicas del audio y se guardan en ficheros
h5. Estos ficheros también contienen la label en formato one hot encoder

Keras °. Las callbacks son funciones que se ejecutan en ciertos puntos durante el entrenamiento

del modelo para realizar funciones especificas que se explicaran a continuacion:
= Early Stop: sirve para parar el entrenamiento si la /oss no se reduce. En nuestro caso se
uso para parar el modelo si la loss no descendia en 30 épocas

» Guardado del modelo segun la accuracy: se guardaba el modelo en cada época si la accu-

racy era mayor respecto la época anterior.

= CSV Logger: para guardar las métricas (accuracy y loss) en un archivo de texto.

Skeras link
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» ReduceLROnPLateu: se encargaba de bajar la tasa de aprendizaje (Learning Rate en inglés)
cada 15 épocas si la accuracy no descendia. La tasa de aprendizaje es un hiperparametro

que ajusta los pesos del modelo respecto al gradiente de la funcion de pérdida.

Por otra parte, el optimizador utilizado fue el Adam, la /oss fue entropia cruzada categorica
(categorical crossentropy en inglés) especializada para aplicaciones de clasificacion multiclase

y la métrica usada fue categorical accuracy, también especializada en esta aplicacion.

El orden con el que se entrenaron los modelos fue el siguiente. Se empezd por entrenar todos los
modelos con los espectrogramas de Mel, Leaf y Gammatone. Una vez realizado estos entrena-
mientos, se evaluaron los resultados y se escogieron los dos mejores modelos con el espectrogra-
ma Mel como entrada (los detalles y las evaluaciones se explicardn detenidamente mas adelante
en el presente documento). Seguidamente, se experimenté cambiando el tamaiio de los filtros
en los modelos para reducir el nimero de parametros entrenables y hacer disminuir al maximo
el tamafo del modelo sin alterar practicamente el rendimiento. Finalmente, después de ajustar
estos modelos se entrenaron con espectrogramas normalizados de manera global y por canal para

mejorar la eficiencia.

FICHERO .h5 FICHERO .h5 ARCHIVO
TRAINING VALIDATION CONFIG

i

ENTRENAMIENTO

Guardado Guardado

FICHERO MODELO
log .h5

Figura 4.6: Proceso de entrenamiento
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4.2.4. Conversion a TFLITE

Como ya se ha comentado anteriormente, la finalidad de este proyecto era tener modelos de
TinyML computacionalmente poco costoso) [41], por ello se decidié convertir los modelos a

TFLITE [42] (ver Figura 4.7).

En primer lugar, se aplicd una conversion uint§ para cambiar la precision de los nimeros en
el modelo de coma flotante de 32 bits a enteros sin signo de 8§ bits, permitiendo una reduccion
considerable del tamafio del modelo. Al ser el modelo mas pequefio la inferencia sera mas rapida
(siempre que el hardware utilizado esté especializado para operaciones con enteros). Seguida-
mente, se convirtié el modelo a TFLITE para que pueda ser usado por el compilador de Tensor

Flow Lite en dispositivos modviles o dispositivos con un hardware muy limitado.

Para dispositivos mdviles, este formato es ideal debido a que permite una eficiencia en los re-
cursos reduciendo la memoria y potencia de computo. Ademas, TFLITE esta optimizado para

realizar inferencias en tiempo real.

La principal desventaja al usar este formato es que se pierde algo de precision y rendimiento en

el modelo.

MODELO
.h5

NORMALIZACION
UINT8

CONVERSION A TFLITE

Guardado

FICHERO
tflite

Figura 4.7: Conversion a TFLITE
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4.2.5. Inferencia

Para realizar las inferencias (ver Figura 4.8) se uso el dataset de test proporcionado por el DCA-
SE. Se utiliz6 tanto los modelos hS como los modelos TFLITE. El resultado de las predicciones
se almacenaron en un csv conteniendo la accuracy de cada clase y también en una matriz de

confusion.

MODELO MODELO
.h5 tflite

Guardado Guardado

;

ARCHIVO
.csv

Matriz de
confusién

.png

Figura 4.8: Proceso de inferencia

4.3. Sistema de evaluacion

Para decidir la calidad y eficiencia del modelo se tuvieron en cuenta tres métricas: accuracy, loss
y matrices de confusion (explicadas previamente). Por otra parte, al enfocar el proyecto como
una aplicacion para TinyMLse se tuvo mucho en cuenta el nimero de parametros del modelo ya
que no podia pasar de 128K. Ademas, una norma impuesta por el concurso de DCASE es que el
maximo de MACCs que es el nimero total de multiplicaciones y acumulaciones realizadas por el
modelo, no podia superar los 30 millones. Para obtener este ultimo célculo se usé la herramienta

NeSsi proporcionada por la organizacion del concurso
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4.4. Aplicacion practica (GUI)

Se realiz6 una pequefia GUI con la finalidad de poder realizar predicciones de una manera visual
y mas amigable. Para ello, se uso la libreria de Python PySimpleGUI ¢ ya que aporta diferentes
herramientas para la creacion de interfaces. El uso se quiso hacer bastante intuitivo, inicamente
seleccionas el modelo (ya sea la version TFLITE o la version normal h5), el audio y el archivo
pickle con las labels (ver Figura 4.9). Se selecciona a predecir y salta una ventana en modo de

pop up ensenando la prediccion y la accuracy (ver Figura 4.10).
Predict audio GUI

Input Audio:  /home/josep/repos/acoustic scene DCASE 2022/air

Select Standar Model:  /home/josep/Documents/TFG/ TrainedModels/baseline

Select Pickel File:  /home/josep/repos/acoustic scene DCASE 2022/driv

UNIVERSITAT
POLITECNICA
DE VALENCIA

Figura 4.9: Ventana de inicio

PySimpleGUI link
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Result

Figura 4.10: Ventana de resultados

46



Capitulo 5

Resultados

En el presente capitulo se expondran los resultados obtenidos en las inferencias para poder eva-

luar como funcionan los modelos y saber cual es su rendimiento.

5.1. Accuracy, log loss y nimero de parametros

En este apartado se mostrara mediante tablas los diferentes resultados obtenidos para cada mo-
delo. Tanto con el dataset del 2022 (afio del concurso) y la edicion de 2019. Ademas, se expondra
de manera clara los resultados de cada modelo seleccionando la mejor variante de cada uno de

ellos (ver tabla 5.1).
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Conv-Sep
Parametros .
Modelo Accuracy Loss (Tamaiio) Filtros Espectrograma
44,770
convsep_mel 0.514 1.405 (174.88 64-48 mel
kB)
44,770
convsep_gamma 0.502 1.449 (174.88 64-48 gamma
kB)
44,770
convsep_leaf 0.449 1.548 (174.88 64-48 leaf
kB)
7139 mel nor-
convsep_mel 40 40 0.467 1.494 (27.89 kB) 40-40 malizado
por canal
48,714 mel nor-
convsep_64 64 0.511 1.494 (190.29 64-64 malizado
kB) por canal
26,314 mel nor-
convsep 32 64 0.5 1.452 (102.79 32-64 malizado
kB) por canal
28,090 mel nor-
convsep_48 48 0.505 1.439 (109.73 48-48 malizado
kB) por canal
28,090 mel nor-
convsep_48 48 2019 0.646 0.906 (109.73 48-48 malizado
kB) por canal
28,090 mel nor-
convsep 48 48 spliced 2019 0.606 1.077 (109.73 48-48 malizado
kB) por canal

Tabla 5.1: Métricas de rendimiento en el modelo basado en Conv-Sep

Como se ha descrito en el apartado de entrenamiento, se probaron diferentes combinaciones del
modelo cambiando el nimero de filtros y el tipo de espectrogramas. Al cambiar el nimero de
filtros el tamafio del modelo incrementa, es por ello que se tuvo especial cuidado a la hora de
probar con diferentes valores, ya que no se podia pasar el umbral de 125kB. Por otra parte, con

el espectrograma Mel se obtuvieron mejores resultados que con Leaf o Gamma, es por ello que
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se decidié normalizar este tipo de espectrograma. Por lo tanto, variando el nimero de filtros
sin pasar el umbral y usando el Mel normalizado por canal se obtuvo que el mejor modelo fue

convsep_ 48 48 con una accuracy de 0.505, una loss de 1.439 y 28090 parametros (109.73kB).

Lambda Netowrk

Los resultados de Lambda Network (ver tabla 5.2) fueron bastante mediocres, ya que el accu-

racy apenas llega al 0.428. Ademds, la cantidad de pardmetros son relativamente grandes 26526

(102,56 kB).
Parametros
Modelo Accuracy Loss (Tamaiio) Espectrograma
26256
lambda mel 0,428 1,645 (102.56 mel
kB)
26256
lambda_mel gamma 0,412 1.601 (102.56 gamma
kB)
26256 mel nor-
lambda 48 48 2019 0,582 1.727 (102.56 malizado
kB) por canal

Tabla 5.2: Métricas de rendimiento en el modelo basado en Lambda Network

Squeeze Excitation

En este modelo la accuracy 0.511 conseguida es relativamente mas alta que en los otros. Sin
embargo, el nimero de parametros 32384 (126,54 kB) hace el modelo demasiado grande para

nuestro caso (ver tabla 5.3).
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Parametros .
Modelo Accuracy Loss (Tamaiio) Filtros Espectrograma
32394
squeeze mel 0.511 1.59 (126.54 32-32 mel
kB)
32394
squeeze gamma 0.506 1.596 (126.54 32-32 gamma
kB)
32394
squeeze leaf 0.469 1.727 (126.54 32-32 leaf
kB)
42953 mel nor-
squeeze 48 48 0.509 1.447 (192.39 48-48 malizado
kB) por canal
42953 mel nor-
squeeze 48 48 2019 0.621 1.145 (192.39 48-64 malizado
kB) por canal

Tabla 5.3: Métricas de rendimiento en el modelo basado en Squeeze Excitation

Conv Mixer

Al igual que con los anteriores modelos se realizaron diferentes versiones cambiando el numero
de filtros y el tipo de espectrograma (ver tabla 5.4). Al realizar la primera ronda de entrenamientos
con los espectrogramas Mel, Leaf y Gammatone, se comprobd una accuracy relativamente buena
para un modelo cuyo tamafio es muy pequefio. Es pero ello por lo que se realizaron algunos
experimentos mas como la utilizacioén de la normalizacion de Mel global y por canal. Por lo tanto,
el modelo que mejor resultado ha dado ha sido el conv_mixer 48 48 fixed conuna accuracy de
0.472, una loss de 1.639 y tan solo 13642 parametros (53,29kB) siendo el modelo mas liviano

con mejor accuracy de todos.
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5.1. ACCURACY, LOG LOSS Y NUMERO DE PARAMETROS

Parametros .
Modelo Accuracy Loss (Tamaiio) Filtros Espectrograma
. 10,210
conv_mixer mel 0.466 1.59 (39.88 kB) 32-32 mel
. 10,210
conv_mixer gamma 0.468 1.601 (39.88 kB) 32-32 gamma
149,194
conv_mixer leaf large 0.42 1.727 (582.79 64-48 leaf
kB)
149,194 mel nor-
conv_mixer mel large 0.437 1.941 (582.79 64-48 malizado
kB) global
mel nor-
conv_mixer 32 64 0.412 1.8 12,490 32-64 malizado
= = (48.79 kB)
global
. 14,026 mel nor-
conv_mixer 48 48 0.441 1.648 48-48 malizado
= - = (54.79 kB)
global
‘ 12,234 mel nor-
conv_mixer 32 64 fixed 0.467 1.641 32 malizado
- - = (47.79 kB)
global
mel nor-
conv_mixer 64 64 0.477 1.696 22,794 64-64 malizado
- - - (89.04 kB)
global
78,346 mel nor-
conv_mixer 128 128 0.455 2.194 (306.04 128-128 malizado
kB) global
10.090 mel nor-
conv_mixer 4040 fixed 0.463 1.495 ; 40-40 malizado
- - - (39.41 kB)
por canal
13.642 mel nor-
conv_mixer 48 48 fixed 0.472 1.638 (53.29 kB) 48-48 malizado
por canal

Tabla 5.4: Métricas de rendimiento en el modelo basado en Conv Mixer
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5.2. MODELOS DESCARTADOS

5.2. Modelos descartados

Los modelos descartados son los siguientes:

= [ambda Network: el accuracy obtenido de 0.428 no supera el umbral del modelo baseline

impuesto por el DCASE de 0.429. Ademas, la cantidad de parametros es relativamente alta

haciendo que sea un modelo con un rendimiento bastante bajo para la accuracy obtenida.

= Squeeze Excitation: a pesar de que conseguimos una accuracy relativamente mejor en

comparacion a los otros modelos, la cantidad de parametros es muy alta, excediendo la

norma del DCASE de no sobrepasar los 125 kB de tamafio.

5.3. Matrices de confusion

Para una mejor visualizacion de los resultados se han escogido los 8 mejores modelos que fueron

los que se presentaron al DCASE y se ha hecho su matriz de confusion.
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5.3. MATRICES DE CONFUSION
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Figura 5.3: Conv Sep usando filtros (48, Figura 5.4: Conv Mixer usando filtros
48) y espectrogramas de Mel (48, 48) y espectrogramas de Mel
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Figura 5.5: Conv Sep usando filtros (32, Figura 5.6: Conv Mixer usando filtros
64) y espectrogramas de Mel (32, 64) y espectrogramas de Mel
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5.3. MATRICES DE CONFUSION

Confusion matrix Confusion matrix
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Figura 5.7: Conv Sep usando filtros (64, Figura 5.8: Conv Mixer usando filtros
64) y espectrogramas de Mel (64, 64) y espectrogramas de Mel

Como se puede apreciar, los resultados son bastante similares a los obtenidos durante el entre-
namiento. Por otra parte, las categorias con mejor accuracy destacan sobre todo park y street
traffic. Sin embargo, los modelos no predicen bien la clase public square. En el apartado de

conclusiones se explicara mas en detalle.
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Capitulo 6

Conclusiones

En este capitulo se detalla como han sido los resultados, las limitaciones encontradas, el cumpli-

miento de los objetivos propuestos y las futuras lineas de trabajo.

Analisis integral de los resultados obtenidos

Respecto al rendimiento obtenido en los modelos se puede concluir que han sido relativamen-
te acordes a lo esperado. Es decir, al ser modelos tan pequefios, el nivel de accuracy obtenido
no es muy alto para lo que el estandar en modelos de clasificacion de audio exige. Pero si nos
focalizamos unicamente en modelos pequefios enfocados en Tiny ML (que ha sido el propdsito
de este proyecto) los resultados obtenidos son parejos a otros modelos similares. Para ello com-
pararemos el modelo con otros que han sido presentados en la misma edicion del DCASE (ver

Figura 6.1).
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Figura 6.1: Resultado de nuestro modelo en comparacion con el resto que se presentaron
al concurso. La barra azul era el baseline que habia que superar.

Como se puede comprobar, los resultados obtenidos son relativamente parecidos al resto de com-
petidores, ya que la mayoria se sitda en torno al 50-60 % de accuracy (exceptuando los 8 prime-

ros).

Limitaciones

Han habido una serie de limitaciones que han interferido en los resultados obtenidos. Las més
simbdlicas han sido el nimero de MACs y el de parametros, ya que limitaba bastante las al-
teraciones estructurales en los modelos. Esto ha provocado que la mejor forma de mejorar y
experimentar con los modelos fuese cambiando el nimero de filtros de las capas convoluciona-
les. Por otra parte, no se ha podido contar con un entorno de entrenamiento profesional y se ha
tenido que usar google collab pro, haciendo que el maximo tiempo de entrenamiento por sesion
fuese de 8h. Ademas, al ser un sistema que funciona bajo demanda los dias que era alta, el stock
de GPUs era muy limitado, haciendo que no se asignase ninguna GPU o tener que esperar en una

cola.

Objetivos superados

Respecto a los objetivos propuestos se han superado varios de ellos:

1. Se ha realizado una aplicacion completa de A para el audio por computador
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2. Se han adquirido las habilidades necesarias para usar herramientas IA y procesado de se-

fiales.

3. Se ha superado el baseline del concurso de 42,9 % de accuracy con dos de los tres modelos.
Por lo que, teniendo en cuenta que es un concurso internacional en el que se presentan

expertos de diferentes universidades y empresas privadas es un logro bastante importante.

4. Se ha realizado un pipeline de entrenamiento y evaluacion completo parecido a los que se

pueden encontrar en un entorno mas laboral.

5. Se ha realizado una aplicacion funcional como es la GUIL.

No obstante, no se super6 el objetivo de publicar el paper en diferentes congresos o revistas.
Esto se debe a que aunque los resultados fueron buenos, no se llegd a tener una aplicacion lo
suficientemente novedosa como para estar en el SoTA actual debido a la gran competencia en el

sector.

Futuras lineas de investigacion

Algunas posibilidades para continuar con este proyecto podrian ser las siguientes:

1. Implementacion en un microcontrolador. Si los modelos se implementasen en un pequefio
microcontrolador como una RasperryPy junto con un micréfono podria usarse en el exte-
rior para detectar este tipo de escenas acusticas. Haciendo mas maniobrable la obtencion

de los resultados.

2. Entrenar con otro tipo de audios. En este caso se han usado los datos que proporcionaban
el DCASE pero si se tiene una base de datos lo suficientemente grande, estos modelos
podrian usarse para clasificar ruidos domésticos (timbres, golpes a la puerta, alarmas...),

deteccion de ruidos anémalos en maquinaria o deteccion de disparos entre muchos otros.
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3. Buscar arquitecturas mas ligeras. En nuestro caso hemos usado arquitecturas basadas en
redes convolucionales, pero en un futuro es posible que se encuentren algoritmos mas

eficientes.
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Apéndice A

Relacion del proyecto respecto 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 - Educacién de calidad

ODS 5 - Igualdad de género

ODS 6 - Agua limpia y saneamiento

ODS 7 - Energia asequible y no contaminante

iliksiksiksikaikalte

ODS 8 - Trabajo decente y crecimiento econdmico

ODS 9 - Industria, innovacion e infraestructura X
ODS 10 - Reduccion de las desigualdades
ODS 11 - Ciudades y comunidades sostenibles
ODS 12 - Produccion y consumo responsables
ODS 13 - Accion por el clima

ODS 14 - Vida submarina

ODS 15 - Vida de ecosistemas terrestres

ODS 16 - Paz, justicia e instituciones solidas

iliksikaiksikaikelte

ODS 17 - Alianzas para lograr los objetivos

Tabla A.1: Tabla de Objetivos de Desarrollo Sostenible

En el afio 2015, los diferentes lideres mundiales propusieron un conjunto de objetivos y medidas
a nivel global con tal de proteger el planeta, eliminar la pobreza y asegurar la prosperidad como

civilizacion. Todos estos retos forman parte de una nueva agenda que tiene ciertas metas que

65



deben cumplirse en los proximos 15 afios.

En la Tabla A.1 se muestra el impacto que tiene el presente TFG respecto los Objetivos de Desa-
rrollo Sostenible (ODS). A continuacidn, se detallard més en profundidad que ODS se cumplen

en este proyecto.

= ODS 9 - Industria, innovacion e infraestructura

Este objetivo se basa en la construccion de infraestructuras resilientes, promover la indus-
trializacion inclusiva y sostenible, ademas de fomentar la innovacion. El presente TFG esta
relacionado con este objetivo debido a que se fomenta la innovacién en el campo de los
clasificadores acusticos usando IA. Por otra parte, también se relaciona con el impulso a la
industria tecnologica ya que incentiva a las industrias a usar métodos de 1A para optimizar
sus procesos y ser mas sostenibles. Finalmente, al participar en el concurso internacional
DCASE, se contribuye a la colaboracion internacional en investigacion que es primordial

para el avance en innovacion.

Como conclusion, este proyecto ha demostrado implementar técnicas de Deep Learning ¢ In-
teligencia Artificial avanzadas haciendo que tenga un impacto significativo en el ODS 9 de los

objetivos de desarrollo sostenible.
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