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Resumen

Este proyecto tiene como propédsito ofrecer un modelo de prediccion para iden-
tificar diferentes instrumentos musicales mediante un conjunto de espectrogramas
generados a partir de la grabacién de 136 acordes musicales con un sintetizador.

En primer lugar, se presenta una breve introduccion sobre la evolucién del es-
tudio de los armoénicos de un sonido, desde las contribuciones iniciales de Pitago-
ras hasta los posteriores descubrimientos de Fourier. Acto seguido, se utiliza el
método de La Transformada de Fourier de Tiempo Reducido (STFT) para des-
componer las senales de audio en espectrogramas. Estas imagenes contendran
informacion de la intensidad de las frecuencias a lo largo del tiempo y formaran
la base de datos para el estudio.

Por ultimo, se analiza la clasificacion de los diversos espectrogramas genera-
dos para determinar a qué instrumento pertenecen, empleando la arquitectura
de GoogleNet, una red neuronal convolucional de aprendizaje supervisado. Se
describiran también los diferentes experimentos realizados, se expondran las con-
clusiones obtenidas y se mencionaran las lineas de investigacion futuras.

Palabras clave:

= Espectrograma

= Armoénicos

» Transformada de Fourier
GooglLeNet

Instrumentos Musicales

Red Neuronal Convolucional
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Abstract

This project aims to provide a prediction model to identify different musical
instruments by using a set of spectrograms generated from the recording of 136
musical chords with a synthesizer.

Firstly, a brief introduction is given on the evolution of the study of sound
harmonics, from the initial contributions of Pythagoras to the later discoveries by
Fourier. Next, the Short-Time Fourier Transform (STFT) method is employed to
decompose audio signals into spectrograms. These images will contain information
about the intensity of the frequencies over time and will form the database for
the study.

Finally, the classification of the various generated spectrograms is analyzed to
determine which instrument they belong to, using the architecture of GoogleNet,
a supervised learning convolutional neural network. The different experiments
carried out will also be described, the conclusions obtained will be presented, and
future lines of research will be mentioned.

Palabras clave:

Spectrogram

= Harmonics

Fourier Transform

GoogLeNet

Musical Instruments
Convolutional Neural Network
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Desarrollo cientifico de la Teoria Musical
y de los Armoénicos

1.1. Pitagoras y las primeras aportaciones.

Los primeros descubrimientos en el campo de la Teoria Musical y las Pro-
porciones Armonicas fueron realizados por Pitagoras de Samos (500 a.C.), que
experimentd con las vibraciones sonoras producidas a partir de utensilios coti-
dianos y construyé un instrumento musical de una sola cuerda tensada, llamado
monocordio. Asi, fue comparando los sonidos de dos en dos a partir de distintas
variaciones en la longitud de la cuerda.

De esta forma, llegd a la conclusién de que los sonidos generados al hacer
vibrar una cuerda en toda su extensién y al presionar posteriormente a la mitad
de su longitud congeniaban de forma armonica. Tiempo después se averiguara que
esta proporcién 1:2 equivale a lo que hoy en dia conocemos como un intervalo de
octava. Ademas, observé que al dividir la cuerda a la tercera parte de su longitud
y después a la cuarta parte, se obtenian los denominados intervalos de quinta y
cuarta, respectivamente, asociados a las proporciones 2:3 y 3:4.

A continuacién, se muestran de forma grafica las anteriores consonancias per-
fectas que ayudardn con el tiempo a la elaboracién de una escala musical ([21],

D).



1.2. Las contribuciones de Sauveur, la serie armonica y las cualidades del
sonido.

4
gz
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Figura 1.1: Intervalo de octava (1:2) (Imagen extraida de [1])

%
i
y: iy

Figura 1.2: Intervalo de quinta (2:3) (Imagen extraida de [1])

: ' ' 4

Figura 1.3: Intervalo de cuarta (3:4) (Imagen extraida de [1])

Cuando la longitud de la cuerda era mas grande, se apreciaba un sonido con
un tono méas grave. En cambio, al disminuir su tamano, el tono percibido era mas
agudo [22].

Se estima que, a partir del ano 1600 aproximadamente, se sustituira la nota-
cion de las proporciones en la longitud de cuerda por relaciones de frecuencia a
la hora de caracterizar un intervalo musical [21].

En el siguiente apartado se explicara con mas detalle.

1.2. Las contribuciones de Sauveur, la serie armoéni-
ca y las cualidades del sonido.

Joseph Sauveur (1653-1716) fue un cientifico francés que se dedicé en mayor
parte a las Matematicas, a la Anatomia y a la Botéanica, y a pesar de su disca-
pacidad auditiva y del habla, realizé grandes contribuciones en el ambito de la
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Capitulo 1. Desarrollo cientifico de la Teoria Musical y de los Arménicos

Musica. “No tenia ni voz ni oido, pero no pensaba mas que en la musica. Se vio
reducido a tomar prestada la voz y el oido de los demés y a cambio les hacia de-
mostraciones hasta entonces desconocidas a los musicos” [23] fue una descripcion
evocadora realizada por el escritor y fildsofo Bernard le Bovier de Fontenelle [21].

En su linea de investigacién, Sauveur hizo un hallazgo significativo situan-
do pequenas tiras de papel a lo largo de una cuerda, cuya vibraciéon generaba
movimientos independientes de ascenso y descenso en secciones diferentes de la
misma. Por tanto, pudo senalar que el comportamiento de dichas vibraciones se
producia de manera muy desordenada y particular [21].

Definicién 1.2.1. Al escuchar una nota producida por un instrumento musical,
el oido no la percibe como un tono puro, sino que también se mezcla con una
serie infinita de notas mds agudas. Esta combinacion, conocida como timbre o
color, contribuye a la caracterizacion unica del sonido y permite reconocer qué
instrumento se estd tocando a partir del sonido emitido ([21], [2]).

Por ejemplo, un mismo tono interpretado en un trombén y en un piano genera
sensaciones auditivas totalmente diferentes, tal y como aparece ilustrado en la
Figura 6.2.

Definicién 1.2.2. La secuencia de notas o tonos armonicos descrita anterior-
mente da lugar a la siguiente serie divergente, también llamada serie armonica

[21]:

1 1 1 1 1 1
1+2+3+4+5+6+..._n21n (1.1)
Definicion 1.2.3. La altura tonal de un sonido se encuentra determinada por
la frecuencia, que es el numero de oscilaciones producidas en cada sequndo, per-
mitiendo discernir entre sonidos graves o agudos. La frecuencia es inversamente
proporcional a la longitud de la cuerda en instrumentos musicales de cuerda pul-
sada o frotada y su unidad en el Sistema Internacional se mide en Herzios (Hz).

El rango de frecuencias audible se encuentra comprendido entre 20 Hz y 20000
Hz, aproximadamente. Este intervalo equivale a unas diez octavas, aunque puede
variar en funcion de la persona y tiende a disminuir con la edad. A diferencia de la
vista, que presenta dificultades para distinguir los colores que componen una mez-
cla, el oido tiene la habilidad de reconocer las diferentes frecuencias combinadas
en un mismo sonido [21].

Definicién 1.2.4. La wntensidad se refiere a la cantidad de energia presen-
te en una onda sonora, la cual se encuentra influenciada por su amplitud, la
senstbilidad auditiva del individuo y la distancia desde la cual se emite el soni-
do. Esta medida permite diferenciar entre sonidos fuertes y débiles y se expresa
comunmente en decibeles (dB) mediante un sonémetro ([24], [25]).
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1.2. Las contribuciones de Sauveur, la serie armonica y las cualidades del
sonido.

La amplitud representa la magnitud del desplazamiento maximo de las particu-
las de aire en una onda sonora con respecto a su posiciéon de reposo en cada ciclo
de vibracién; a mayor amplitud de onda, mas fuerte sera la intensidad del so-
nido percibido. Sin embargo, la percepciéon humana de la intensidad del sonido
muestra una relacion logaritmica en lugar de una relaciéon lineal, debido a que
un sonido con el doble de intensidad no se percibe necesariamente como el doble
de fuerte por el oido. Los sonidos audibles deben estar por encima del nivel de
sonido minimo perceptible (0 dB) pero no sobrepasar el umbral de dolor (140
dB), ya que podrian causar danos auditivos severos ([24], [25], [26]).

Definicién 1.2.5. La duracion de un sonido se define como el tiempo de un
cuerpo en emitir un movimiento vibratorio, siendo posible distinguir entre sonidos
breves o mds prolongados [2/]].

En instrumentos musicales como el érgano o el violin, se puede mantener
la duracién del sonido de forma prolongada. Sin embargo, en la mayoria de los
instrumentos de viento, la duracién depende de la capacidad pulmonar del musico.
En el caso del piano, su duracién también es limitada, pero cuenta con un pedal
de resonancia que permite extender las notas por mas tiempo de lo comun.

Después de esta breve introduccion de las cualidades basicas del sonido, se va
a proseguir con la explicacién de formacion de los arménicos.

Figura 1.4: Secuencia de armdnicos en una cuerda vibrante [2])

Al hacer resonar en toda su longitud una cuerda tensada, sujeta en sus extre-
mos a dos puntos fijos, se generan ondas estacionarias (ver Definicién 1.3.5) El
sonido producido es conocido como nota fundamental o primer armonico,
asociado al primer término de la serie 1.1 y, a su vez, es el que va a indicar el
tono principal.

De modo simultaneo, surgen otras vibraciones independientes en distintas
fracciones de la cuerda. Cuando la onda se divide en mitades idénticas, aparece
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el segundo armonico, y en el centro de la cuerda se forma un punto estético
o nodo (ver Definicién 1.3.6). Al dividirse en tres partes iguales a partir de dos
nodos intermedios, se manifiesta el tercer armonico. Si se forman cuatro ondas
separadas por tres nodos a partir de la onda inicial, nos encontramos ante el
cuarto armonico. Estos corresponden a los términos segundo, tercero y cuarto
de la serie armonica, respectivamente. De esta forma, se obtiene el resto de la lista
infinita de armdnicos sucesivos ([27], [28], [29], [21]). Para una mejor comprension,
se puede observar visualmente en la Figura 1.4 como cada armdnico representa
un modo especifico de oscilacién de la cuerda (ver Observacién 1.3.1).

A partir de estos experimentos, Sauveur pudo concluir también que las fre-
cuencias de aquellas vibraciones correspondian a multiplos enteros de la frecuencia
mas grave producida por la nota fundamental. Es decir, la frecuencia produci-
da por el segundo armonico es el doble que la de la fundamental, la del tercer
armonico es el triple y asi sucesivamente [21].

A medida que la secuencia avanza, la amplitud e intensidad de los armoénicos
procedentes de la nota fundamental son cada vez menores, volviéndose mas te-
nues e imperceptibles por el oido humano. Ademas, estos sonidos se mantuvieron
escondidos hasta que Sauveur pudo demostrar su existencia casi dos mil anos
después [21].

En la Figura 1.5 aparecen representados los primeros 16 arménicos de la nota
fundamental Do grave (Do, ), o primer arménico, ubicada en la primera octava de
un piano. Se puede apreciar que cuatro de ellos se encuentran representados con
un relleno negro; esto es debido a que sus afinaciones no coinciden exactamente
con las notas descritas en el pentagrama, pero se aproximan bastante [30].

o

¢l

2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 16

Figura 1.5: Los 16 primeros arménicos de Do; representados en un pentagrama
(Imagen de creacién propia inspirada en [2])

Las relaciones de frecuencia y longitud de cuerda para los primeros arménicos
de Doy, con una frecuencia aproximada de f = 32,7 Hz [31], se presentan en
la Tabla 1.1. Aqui, L denota la longitud de la cuerda cuando se toca la nota
fundamental. Las proporciones indican las subdivisiones sucesivas de la cuerda
donde se forman los nodos que daran lugar a los armoénicos, siguiendo la serie
armonica (ver Ecuacion 1.1).

La ultima columna contiene informacién sobre el intervalo existente entre el
tono fundamental y su correspondiente armonico.
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Tabla 1.1: Relacién entre las frecuencias y longitudes de cuerda de los 16 primeros

armonicos de Doy
Ne Nota Frecuencia Proporcién de la Intervalo
armonico cuerda

1 Do, f=2327Hz L Tono fundamental
2 Dos 2f = 65,4 Hz % Octava justa

3 Solsy 3f =98,1 Hz % Quinta justa

4 Dos 4f = 130,8 Hz L Octava justa

5 Mig 5f = 163,5 Hz % Tercera mayor
6 Sols 6f = 196,2 Hz L Quinta justa

7 Sibs 7f = 228,9 Hz % Séptima menor
8 Doy 8f = 261,6 Hz % Octava justa

9 Rey 9f = 294,3 Hz % Segunda mayor
10 Miy 10f = 327,0 Hz % Tercera mayor
11 Fafy 11f = 359,7 Hz % Cuarta aumentada
12 Soly 12f = 392,4 Hz % Quinta justa
13 Lay 13f = 425,1 Hz L Sexta mayor
14 Siby 14f = 457,8 Hz L Séptima menor
15 Siby 15f = 490,5 Hz % Séptima mayor
16 Dos 16f = 523,2 Hz L Octava justa

1.3.

1.3.1.

Superposicién de ondas

Movimiento ondulatorio armoénico y clasificacion de

ondas

Para lograr una mejor comprension del concepto de superposicién de ondas,
se van a explicar unos conceptos previos en este apartado y se mencionaran los
diferentes tipos de ondas que pueden aparecer.

Definicién 1.3.1. Un movimiento periddico es aquel que se repite en in-
tervalos de tiempo constantes. Es decir, para una funcion f(z) dada, se cumple
que f(x) = f(x +T), donde x es cualquier valor del dominio y T representa el
periodo. El peritodo es el tiempo minimo que tarda la onda en completar un ciclo
y regresar al mismo estado de perturbacion ([21], [32]).
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Definicién 1.3.2. Un movimiento ondulatorio es el proceso mediante el cual
se genera una perturbacion que se desplaza a través de un medio, transmitiendo
unicamente energia y cantidad de movimiento, sin transferir materia.

Dependiendo de la naturaleza y del medio en el que se propagan, las ondas
pueden ser mecdnicas, si requieren de un medio material para su propagacién,
como el sonido producido por una cuerda vibrante; y electromagnéticas, pudiendo
generarse en el vacio a partir de un campo eléctrico o magnético.

Ademas, las ondas también se clasifican segun la direccién en la que vibran
las particulas que la componen. Una onda transversal es aquella en la que las
particulas vibran perpendicularmente a la direcciéon de propagacion de la onda.
Un ejemplo es la vibracién de una cuerda tensada, donde las particulas se mueven
hacia arriba y hacia abajo mientras la onda se propaga de manera horizontal a
lo largo de la cuerda. Por otro lado, en una onda longitudinal, la vibracion de
las particulas es paralela a la direccién en que la onda se propaga. Un ejemplo
comun son las ondas sonoras ([32], [33]).

Definicién 1.3.3. Se dice que un movimiento ondulatorio periodico es también
movimiento armonico si las particulas que lo componen describen una forma
de onda sinusoidal que oscilan en torno a un punto de equilibrio central.

De este modo, la onda armoénica se expresa en funcion de cada punto x del
espacio y en cualquier instante ¢ de tiempo de la siguiente manera:

f(z,t) = Asin(kx — wt + ¢) (1.2)

donde ademés:

A es la amplitud maxima de la onda desde su posicion de equilibrio.

¢ es la fase inicial cuando t =0y x = 0.

k es el numero de onda y es inversamente proporcional a la longitud de
onda, denotada como A, mediante la relacién: k = 27“

w es la frecuencia angular y se relaciona con el periodo T a partir de la
expresion: w = 2%; y como el periodo es la inversa de la frecuencia f, el

ntimero de ciclos por segundo, también se tiene: w = 27 f [34].

Nota 1.3.1. Las senales coseno son un tipo de senales sinusoidales, pero presen-
tan una diferencia de fase de 5 con respecto a las senales seno [75].

1.3.2. Ecuacion de Onda y Principio de Superposicion.
Bernoulli y D’Alembert

Daniel Bernoulli (1700-1782) provenia de una familia de matemaéticos en la
que se respiraba un ambiente tenso y lleno de rivalidad y conflictos. En uno de sus
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notables descubrimientos, logré identificar ciertos nodos en el movimiento vibra-
torio de una cuerda y determinar sus frecuencias de oscilacion. Como resultado,
concluyé que las vibraciones arménicas de cada modo se encuentran presentes al
mismo tiempo y de manera independiente, conformando asi el movimiento fun-
damental de la cuerda. Este hallazgo lo document6 en un articulo titulado “Re-
flexions et éclaircissements sur les nouvelles vibrations des cordes” (1747-1748), lo
que le llevé a reconocer el Principio de Superposicion ([36], [21], [22], [37]).

Definicién 1.3.4. El Principio de Superposicion establece que si varias on-
das coinciden en un mismo punto del espacio, el desplazamiento resultante es
equivalente a la suma de los desplazamientos de cada onda individualmente, ge-
nerdndose asi una nueva onda con una forma mas compleja. En otras palabras,
sean tres funciones a(x,t), b(x,t) y c(x,t) donde cada una describe el movimiento
de una onda diferente, entonces la superposicion de ellas se representa mediante
otra fucion, denotada como r(x,t), de la siguiente manera [3/]:

r(z,t) = a(z,t) + bz, t) + c(x, )

En sus experimentos de cuerda vibrante, Bernoulli situé una serie finita de
masas conectadas mediante la fuerza de tensién a los dos puntos adyacentes
de la misma. Esto condujo a un sistema complejo de n ecuaciones diferenciales
ordinarias, una por cada masa.

Maés adelante, D’Alembert logré simplificar el problema como una tinica ecua-
ci6én diferencial. Jean D’Alembert (1717-1783) pudo tener acceso a una excelente
educacién desde una edad temprana y a pesar de las multiples materias que
exploré las matematicas fueron su mayor pasion, donde practicamente fue auto-
didacta. Fue un precursor en la investigacién de las ecuaciones diferenciales y su
aplicacion en el ambito de la fisica. Por ello, transformoé ese modelo de sistema
discreto que propuso Bernoulli en uno continuo, donde la distancia entre las ma-
sas se reduce a cero. Aplicé también la Segunda Ley de Newton (F'=m-a) a la
aceleracion de estos puntos con movimiento vertical y a la tasa de variacion de la
inclinacion de la cuerda entre dos puntos contiguos. De esta manera, D’Alembert
fue el primero en plantear la denominada Ecuacién de Onda unidimensional
(ver Ecuacién 1.3), la cual describe todo movimiento ondulatorio. Ademés, logré
proporcionar una solucion para dicha ecuacion.

0? 1 02

gy _ - .29 (1.3)
ox? w2 Ot?

siendo y la magnitud de perturbaciéon con respecto al tiempo y al espacio y v la
velocidad con que se propaga la onda ([34], [38], [21], [32]).

Para obtener mas informacion sobre la deduccion de la Ecuacion de Onda, se
puede consultar el libro de Marc Figueras Atienza (ver Referencia [34]).
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A continuacién, en la Figura 1.6, se presenta un ejemplo de la superposicion
de tres ondas con periodos de 2, 27” y %’r, lo que se traduce en frecuencias de %,
% y %, respectivamente. Esta combinacién genera otra onda peridédica con una
frecuencia de % (ver 1.6(d)). Se puede apreciar que las frecuencias de las ondas
més simples son miltiplos enteros de la resultante [39)].

——5sin(x) 8 8

br 4m dw 2n v 0 7
x

2r 3n 4r 5%

3 b & A

—— 2sin(x)cos(x)|

AVAVAVAVAVAVAVAVAVAV

67 4z 3x 2x x 0

3 & & b

o N & o

I

|
!

I

il

bt 4x Bx 2 w0

() y=5-sin(x) () y=2-sin(e)-cos(z) () y=4-cos(3a)

T T T
[ 2sin(x)cos(x)*5sin(x)+4cos(3x)|

(d) y =5-sin(z) 4+ 2 - sin(z) - cos(z) + 4 - cos(3x)

Figura 1.6: Superposicién de tres ondas puras (Imédgenes de creacién propia a
partir de Matlab)

1.3.3. Ondas estacionarias en una cuerda tensada con los

dos extremos fijos

Definicién 1.3.5. Una onda estacionaria es aquella que se origina cuando
dos ondas armonicas de idéntica amplitud y frecuencia son superpuestas mientras
se propagan en una misma direccion pero con sentidos contrarios. Fstas ondas
viajeras reciben el nombre de incidente y reflejada [/]0].

Definicién 1.3.6. Un nodo es el punto estatico que se forma cuando la onda
estacionaria presenta una amplitud nula. Por otro lado, un antinodo es el punto
situado entre dos nodos donde la onda alcanza su mdzima amplitud [3].
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En la Figura 1.7, quedan ilustradas las dos definiciones anteriores. Notese
también que los extremos de la onda son nodos.

—Onda Viajera 1
4====== Onda Viajera 2

ANTINODO

ANTINODO NODOS

Figura 1.7: Representacién de una onda estacionaria con extremos fijos (Imagen
de creacion propia a partir de Matlab)

Observacion 1.3.1. Es importante no confundir el concepto de nodo con modos
normales, que son los patrones generados por las ondas estacionarias. En un
modo normal, todas las particulas del sistema vibran con la misma frecuencia. Por
ejemplo, el primer modo o modo fundamental de una cuerda vibrante corresponde
a la frecuencia mds baja, asociada al tono fundamental [32].

En este escenario, se imagina una onda que viaja unidimensionalmente dentro
de un medio acotado por una frontera que refleja toda la energia sin transmitirla
a ningin otro medio adyacente, haciéndola regresar en sentido opuesto. Si se
toma como ejemplo una cuerda tensada con sus dos extremos fijos orientada en
horizontal, se denota con L su longitud finita.

A partir de 1.2, se extraen las ecuaciones de la onda incidente con desplaza-
miento hacia la derecha:

fi(z,t) = Asin(kz — wt) (1.4)
y de la onda reflejada, con desplazamiento hacia la izquierda:
fr(z,t) = Asin(kx + wt + @) (1.5)

Cabe senalar que la fase inicial de la onda incidente (ver Ecuacién 1.4) es ¢ = 0,
ya que f(z,t) = 0 en el instante inicial en el origen de coordenadas. Sin embargo,
la fase inicial de la onda reflejada (ver Ecuacién 1.5) es desconocida, puesto que
su valor dependerd de la longitud de la cuerda.

A continuacién, se suman las expresiones 1.4 y 1.5 para hallar la ecuacién de
la onda estacionaria. En primer lugar, se aplica la formula de la suma de senos
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de angulos distintos, obteniéndose como resultado:

L@ t) = filat) + fo(z,t) = 24 - sin(ka + g) - cos(—wt — %) (1.6)
Por simetria con respecto al eje vertical, se aplica que cos(—a) = cos(a) a la

Ecuacién 1.6:
¢

felz,t) = 2A - sin(kx + %) - cos(wt + 5) (1.7)

Se destaca que la onda estacionaria, a pesar de ser la combinacién de dos ondas
viajeras, no parece experimentar ningin desplazamiento visible, pero si vibra de
manera armonica [34].

Ademss, la ecuacién 1.7 de la onda estacionaria verifica las siguientes condi-
ciones de contorno tipo Dirichlet en los extremos fijos de la cuerda:

fe(0,t) =2A- sin(%) - cos(wt + %) =0 cuando z =0
fe(L,t) =2A-sin(kL + 2) - cos(wt + £) = 0 cuando z = L

Como las anteriores condiciones se tienen que cumplir para cualquier instante
de tiempo, se deduce que:

Sin(%s) =0 (1.8)
de donde ¢ = 0;
sin(kL) =0 (1.9)

de donde kL = nm Vn € N.

Ahora, por la relaciéon del nimero de onda definida en la Ecuacién 1.2, se
tiene que 27“ - L = nm. Por tanto, Vn € N:

A
L=n-2
"y

(1.10)
Asi se concluye que las ondas estacionarias se forman en estas condiciones sélo

si la longitud de la cuerda es un multiplo entero de la mitad de la longitud de la
onda, tal y como queda ilustrado en la Figura 1.8 [3], [40] y [34]:

Por otra parte, se sabe que la longitud de onda A\ presenta una relacién con
la frecuencia f de modo que \ = % De este modo, sustituyendo en la ecuacion
1.10, se obtiene Vn € N:

nv

= — 1.11
La ecuacion 1.11 muestra las frecuencias de los arménicos para los distintos modos
de vibracién n, los cuales son multiplos exactos de la frecuencia fundamental

(n = 1). Este resultado matemadtico corrobora lo mencionado previamente en la
Seccién 1.2 con las aportaciones de Sauveur [34].
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Afo

X

Figura 1.8: Relacion entre la longitud de la cuerda y la longitud de la onda de
los dos primeros modos (Imagen extraida de [3])

Verificacién de la Ecuacién de Onda con extremos fijos

A continuacién, se va a comprobar si las ecuaciones de las ondas viajeras y

de la onda estacionaria, definidas en el apartado anterior, cumplen la Ecuacién
de Onda 1.3.

En primer lugar, se van a extraer las derivadas parciales de la onda incidente
(ver Ecuacién 1.4):

ofi ofi

5 = —Aw cos(kx — wt) 5 Ak cos(kx — wt)
Pfi 2 . >Pfi 5 .
v —Aw” sin(kx — wt) o2 —Ak* sin(kx — wt)

Despejando la expresion — A sin(kz — wt) en las ecuaciones de segundas deri-
vadas parciales e igualando, se obtiene:

fi 1 0f 1

— = C— 1.12
ox? k2 0t2 w? (1.12)
Ahora, por las equivalencias del apartado anterior, se tiene que:
2r 2 A
Ww_z2r A (1.13)

kT X T

De esta forma, sustituyendo 1.13 en 1.12 da como resultado la Ecuacion de
Onda 1.3:
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Py 1 9%
ox? w2 Ot

De forma andloga, se comprueba facilmente que la onda reflejada (ver Ecua-
cién 1.5) también satisface la Ecuacién de Onda.

Por dltimo, se va a realizar la comprobacién para la onda estacionaria (ver
Ecuacién 1.7), resultante de la suma de las dos ondas viajeras y cuyas derivadas
parciales son las siguientes:

o e e A o 6
5 = 2Aw - sin(kx 4+ 2) sin(wt + 2) o 2Ak - cos(kx + 2) cos(wt + 2)
*fe _ 2 . ¢ ¢ Pfe 2 ¢ ¢
57 = —2Aw” - sin(kx + 5) - cos(wt + 5) o —2Ak* - sin(kx + 5) - cos(wt + 3

Del mismo modo, despejando la expresion —2A-sin(kx + %) -cos(wt + %) en las
ecuaciones de las segundas derivadas parciales, se consigue la siguiente igualdad:
’?f 1 9f 1

or2 k2 otz w? (1.14)

que es equivalente a la expresion 1.12 de la onda incidente y culmina nuevamente
en la Ecuacion de Onda 1.3.

Esto implica que las tres ecuaciones mencionadas son soluciones validas de la
Ecuacion de Onda.

1.4. Aplicaciones del Modelo de Fourier

El fenémeno del movimiento vibratorio de una cuerda gener6 un debate en el
que participaron prominentes mateméaticos como Johann y Daniel Bernoulli, L.
Euler, J. D’Alembert, J.L. Lagrange y L. Dirichlet. No fue hasta mediados del
siglo XIX que Joseph Fourier logré obtener una solucién concluyente para dicho
problema [36].

Jean Baptiste Joseph Fourier (1768-1830) redacté el tratado Mémoire sur la
propagation de la chaleur dans les corps solides, donde afirma que toda funcién

periddica se puede descomponer en la suma infinita de funciones seno y coseno
[21].

En el ambito de la musica, el diapasén es uno de los pocos instrumentos que
se aproxima a producir un tono puro y perfecto. Su sonido, con una frecuencia
de 440 Hz, corresponde a la nota La, de la cuarta octava de un piano, y es el La
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estandar empleado como referencia para afinar otros instrumentos. En cambio,
en una orquesta sinfénica, la mayoria de los instrumentos musicales que la com-
ponen emiten tonos compuestos, cuyas ondas son notablemente més complejas
por ser el resultado de la suma o superposicién de otras ondas mas simples con
diferentes frecuencias y amplitudes asociadas al tono fundamental y a sus diferen-
tes armoénicos a excepcion de la percusion, los placéfonos y los membranéfonos.
Los sonidos generados por estos tltimos no son el resultado de la combinaciéon
de sonidos puros asociados a los arménicos. Por tanto, al ser discordantes y no
ajustarse a la serie arménica, reciben el nombre de sobretonos inarmonicos. Cabe
senalar que en la practica, existen factores como el roce o la naturaleza del medio
en que se propaga que pueden modificar la regularidad de estas ondas, las cuales
raramente son completamente armonicas.

Este concepto puede expresarse a través del Modelo de Fourier (ver Capitulo
3), donde se llevard a cabo un andlisis matemaético de las Series de Fourier y sus
transformadas. Se trata de una técnica muy poderosa y eficiente para analizar el
comportamiento de las ondas ([34], [21], [36]).

En este trabajo, se centrara exclusivamente en los sonidos arménicos, dejando
a un lado las complejidades de los ruidos cotidianos cuyas frecuencias no son ne-
cesariamente multiplos enteros de una frecuencia especifica, y que manifiestan un
patrén més desorganizado y sin periodicidad [39]. En la Figura 1.9, se comparan
los tres tipos de sonidos mencionados.

En los campos de la ciencia y la ingenieria, adquiere relevancia la manera en
que se manipulan las senales con el objetivo de facilitar procesos eficientes de
transmision, compresion y reconstruccion de la informacion, gracias a la nueva
perspectiva de analisis matematico que introdujo Fourier, alejada de una visién
tradicional. En la actualidad, sus conceptos son de gran utilidad en diferentes
aplicaciones, como en la modelizacién de sistemas, la realizacion de predicciones,
la programacion lineal y el estudio de ondas electromagnéticas.

La Transformada de Fourier se describe como “el prisma matematico que
descompone una funcion en las frecuencias que la constituyen”, analogo a como
un prisma de cristal separa la luz en sus componentes espectrales [24].

La capacidad auditiva para descomponer un tono compuesto en cada uno
de sus elementos, de acuerdo con el Teorema de Fourier, es conocida como la
Ley Acustica de Ohm en 1843, formulada por el fisico George Simon Ohm. Este
increible don de la naturaleza permite al ser humano discernir notas individuales
en combinaciones tocadas simultaneamente, en forma de acordes musicales. En
cambio, la visién presenta sus limitaciones, ya que después de mezclar tres colores
diferentes, el ojo no es capaz de reconocer con precision las cantidades de cada
uno, percibiendo tnicamente un color resultante [21].
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Capitulo 1. Desarrollo cientifico de la Teoria Musical y de los Arménicos

Oscil de un Sonido Puro
T

Amplitud

y=sin(o)

I I ' | I
0 5 10 15 20
Tiempo (s)

(a) Oscilograma de un sonido puro, equivalente a la onda produ-
cida por un diapasén en condiciones ideales

%10 Oscil de un Sonido Musical
T T T T T
= ]

3.055 3.06 3.065 3.07 3.075 3.08 3.085 3.09 3.095 31 3.105
Tiempo (s)

(b) Oscilograma de un sonido musical, correspondiente al acorde
C#4 de un banjo

Oscil de un Ruido
0BFT T T T T 3

04

02 B

Amplitud
°

0.2

041 B

! I | | | I | | |
4.06 408 41 412 414 416 418 42 422
Tiempo (s)

(c) Oscilograma del acorde invertido C5 de un érgano mezclado
con ruido intenso de fondo

Figura 1.9: Representacién grafica de las ondas de diferentes tipos de sonidos
(Imégenes de creacién propia a partir de Matlab)

15






Objetivos

El propésito principal de este Trabajo de Fin de Grado es encontrar un modelo
matematico que sea capaz de reconocer y clasificar de manera efectiva un conjunto
de sonidos procedentes de diferentes instrumentos musicales.

Para poder llevar a cabo dicha tarea, el contenido se va a estructurar en dos
partes fundamentales, a partir de las cuales se van a establecer unos objetivos
mas concretos y detallados.

2.1. Creacion de la base de datos transformando
los sonidos generados en espectrogramas

1. Grabar un numero considerable de acordes mediante un sintetizador que
simule el timbre de diferentes instrumentos musicales evitando cualquier
tipo de ruido externo que pueda distorsionar la senal.

2. Investigar y seleccionar una herramienta adecuada para transformar cada
una de las pistas de audio en imagenes denominadas espectrogramas (tanto
en 2D como en 3D) en términos de frecuencia, amplitud y tiempo.

3. Conseguir una buena resolucion y claridad en los espectrogramas, ajustando
los parametros 6ptimos como el tamano y el tipo de ventana seleccionada
y el solapamiento entre muestras.
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2.2. Clasificacién de espectrogramas por medio de una red neuronal
convolucional

4.

d.

2.2.

Analizar la informacion extraida de un espectrograma, descubriendo qué
notas se encuentran presentes y apreciar sus armonicos correspondientes.

Comparar la riqueza armoénica o timbre de cada instrumento musical a
través de los espectrogramas, observando las diferencias obtenidas tras in-
terpretar un mismo acorde por mas de un instrumento diferente.

Clasificaciéon de espectrogramas por medio
de una red neuronal convolucional

Después de obtener los espectrogramas, se almacenaran en diferentes carpe-
tas etiquetadas segun el instrumento musical correspondiente. A continuacion se
indicaran los proximos objetivos de este segundo bloque:

10.

Utilizar una arquitectura de red neuronal convolucional como GooglLeNet
para entrenar el modelo con las nuevas imagenes originadas.

Mejorar el rendimiento del modelo mediante el ajuste inicial de los hiper-
parametros.

Analizar las métricas del modelo utilizando datos de validacion y prueba.
Por consiguiente, se podra verificar su capacidad de clasificar correctamen-
te un conjunto de espectrogramas en las diferentes clases de instrumentos
musicales.

Investigar posibles caracteristicas o patrones visuales similares entre espec-
trogramas de diferentes instrumentos musicales.

Proponer soluciones para abordar las confusiones entre espectrogramas me-
diante el analisis de los errores de clasificacién.

Los objetivos del trabajo recién formulados seran evaluados y discutidos en
las conclusiones correspondientes al Capitulo 7.
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Modelos de Fourier

3.1. Las Series de Fourier

Las Series de Fourier permiten descomponer una funcion periédica en la suma
infinita de funciones peridédicas simples, como senos y cosenos, cuyas frecuencias
son multiplos de la frecuencia de la funcién original. De esta forma, se pueden
estudiar las propiedades de la funcion o senal y facilita también la reconstrucciéon
de fenémenos a partir de sus componentes basicos. La informacion presentada en
este capitulo se ha basado en el contenido de las paginas ([5], [41], [42],]43]).

En el Grado de Matematicas las Series de Fourier aparecen en el III curso en
la asignatura de Ecuaciones en Derivadas Parciales donde han sido introducidas y
utilizadas para la resolucion de EDP lineales en dominios acotados y considerando
distintos sistemas de coordenadas.

3.1.1. Serie Trigonométrica de Fourier

Definicién 3.1.1. Sea f(t) una funcion periddica e integrable de periodo 2. Se
define Serie de Fourier a la serie trigonométrica representada como:

EO + ; ay, cos(nt) + b, sin(nt)] (3.1)
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3.1. Las Series de Fourier

suponiendo que la serie converge uniformemente a dicha funcion en el intervalo
[—m, 7| y siendo ag, a, y b, € R los denominados coeficientes de Fourier, que se
hallardn a continuacion.

Antes de obtener los valores de los coeficientes, se va a introducir un concepto
tedrico de ortogonalidad:

Definicién 3.1.2. Dado el conjunto de funciones {1, cos(t), sin(t), cos(2t), sin(2t),
., cos(n),sin(n)} que forman parte de la serie anterior (ver Ecuacion 3.1), se
verifica la siguiente Propiedad de Ortogonalidad en [—7, 7]:

/_ " p(x(t) dt = 0 (3.2)

para cualquier par de funciones diferentes 1(x) y x(z) del conjunto definido.
Si (t) = x(t), entonces el resultado de la integral 3.2 es igual a 7, excepto si
ambas funciones son 1, en cuyo caso su valor seria 27, coincidiendo con el periodo
de la funcion.

En primer lugar, se va a obtener el valor del coeficiente ay integrando a ambos
lados la Ecuacién 3.1 en el intervalo [—7, 7]:

[oa-]

Qo T
=3 dt—i—Z[an/ cosnt)dt—i—b/

—T —T

% + Z(an cos(nt) + by, Sin(nt))] dt =

sin(nt) dt} (3.3)

Por los criterios de Ortogonalidad vistos en la Definicion 3.1.2, las dos ultimas
integrales trigonométricas son cero. Por tanto, se tiene que:

/7r Ft)dt = % " dt = agr (3.4)

—Tr

_ %/_ﬂ F(t) dt (3.5)

A continuacion, se va a calcular el valor de a,, multiplicando 3.1 por cos(mt)
a ambos lados (con m € N) e integrando en [—m, 7]:

donde
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Capitulo 3. Modelos de Fourier

o)

% + Z(an cos(nt) + by, sin(nt))] cos(mt) dt =

™

_ﬂ f(t) cos(mt) dt = /

—T

agp T =
=3 ) cos(mt) dt—i—; [(an/ cos(nt) cos(mt) dt + bn/

- — - -

™ ™

sin(nt) cos(mt) dt}

(3.6)

Nuevamente, se aplica la Propiedad de Ortogonalidad 3.1.2 a las integrales
anteriores, las cuales son todo nulas excepto la segunda integral, en el caso en
que m sea igual a n, cuyo valor corresponderia a 7. Por tanto, la ecuacion 3.6
quedaria de la siguiente forma:

' f(t) cos(nt) dt = a,m (3.7)

siendo 1
Ay = %/ f(t)cos(nt)dt Vn e N (3.8)

Analogamente, se extrae b,, el tercer coeficiente de Fourier, pero esta vez se
multiplica a ambos lados la ecuacién 3.1 por sin(mt) con m € N. Asi, siendo
m = n el Unico caso en que la integral no se anula, se obtiene:

1 ™
by = 1 / f(#)sin(nt)dt  Vn e N (3.9)
™ —T
Es decir, 3.8, 3.9 y 3.5 son los coeficientes de la Serie de Fourier 3.1.

3.1.2. Serie Compleja de Fourier

Las series trigonométricas de Fourier también se pueden expresar de una ma-
nera méas simplificada y facil de resolver empleando funciones exponenciales me-
diante las siguientes férmulas de Euler, siendo i = y/—1 :

7 T

e = cos(z) + isin(x) y e " = cos(x) — isin(x) (3.10)

Sumando y restando las expresiones de 3.10 con z = nt, se obtienen:

emt + e—znt 6mt o e—mt

cos(nt) = — Y sin(nt) = 5 (3.11)
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3.1. Las Series de Fourier

Ahora, se van a sustituir las igualdades obtenidas 3.11 en la Ecuacién 3.1:

‘I‘ Z |:an eint e—znt) + b, - 2_i(eznt o e—mt):| (312)

Racionalizando el nimero complejo en la expresion anterior se tiene que:
. 1 . i
+ Z |:an eint +e znt) ib,, - §(eznt —e znt):| (313)

y, sacando factor comun:

_ @ S N N —int|
f(t) = 5 + ; [2(% iby) - €™ + 2(an +ib,) - e =
= Ao+ ) [Ane™ + Bue ™ (3.14)

donde Aq, A, y B, se denotan a los nuevos coeficientes complejos tales que:

n bn n bn
AO = @7 An = : : ) Bn - n 10
2 2 2

(3.15)

Por tanto, aplicando el cambio a funciéon exponencial de los coeficientes ha-
llados en 3.5, 3.8 v 3.9, y a partir de 3.15, se deduce que:

_ iﬁ/ﬂ f(t) dt. (3.16)

[ 05 ]
E /_”f<t>-<m+emt 5| o mf—emwdt]:

/ ft)-e ™ dt, (3.17)

1 ™ eint + e—int . ™ eint _ e—int

_ % {% /W f(t) ) (emt + e—z‘nt) dt + % /_:rr f(t) . (eint o e—int) dt:| =

1
27r

F= oy -

f( ) - e dt (3.18)
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Capitulo 3. Modelos de Fourier

A continuacion, retomando la Ecuacién 3.14 e incluyendo Ay dentro del su-
matorio:

F#)=A0+ ) Aue™ +> B ™ =A™+ B ™ (3.19)
n=1 n=1 n=0 n=1
El segundo sumatorio, el que contiene al coeficiente B,,, es equivalente a:

i Be™™ =Y Bpe™ (3.20)
n=1

Introduciendo B(_,) en 3.18 se obtiene que:

1 T .
B(_n) = %/ f(t) e " dt = A, (3‘21)

Finalmente, la ecuacién 3.19 quedaria asi:

[e'e] n=-—1
F#) = Ane™ 4+ Y Ay (3.22)
n=0 —00
Es decir: .
)= A Vnel (3.23)

Esta es la forma de la Serie Compleja de Fourier donde A, es el coeficiente definido
como 3.17.

3.1.3. Serie de Fourier para una funcion de periodo 2L

En este apartado, se consideraran las funciones periédicas f(t) con un periodo
genérico T':= 2L > 0 en el intervalo [-L,L]. Para poder ajustar las series de Fourier
a estas condiciones, primero se realizard el siguiente cambio de variable:

éz_ (3.24)

De este modo:

i) = (;) = 4(z) (3.25)

donde g se define como una funcién periédica dependiente de la variable x y con
periodo 27, dado que:

g(z+2m) = f (L(as + 2@) = f (% + QL) —f (%) —g(x)  (3.26)

™
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3.2. La Transformada de Fourier

Aplicando este cambio a la forma compleja de las Series de Fourier, definida como:

g(x) =) Ane™ (3.27)
se obtiene:
s L > ot
Como wy = 2% = T es la frecuencia angular fundamental, entonces:

ft) =" Ayemet (3.29)
y cuyo coeficiente es equivalente a:

1 L —inwot
A, = 37 /L ft)e dt (3.30)

La ecuacién 3.29 describe la suma infinita de funciones de onda sinusoidal
expresadas en términos exponenciales, cada una con una frecuencia distinta. El
valor w,, = nwy simboliza el n-ésimo armoénico de dicha funcién periddica.

Este cambio de variable también es aplicable de manera anédloga a las Series
de Fourier trigonométricas tratadas en la Subseccion 3.1.1.

3.2. La Transformada de Fourier

Las series de Fourier son una técnica eficaz para el andlisis de senales periédi-
cas. No obstante, en muchos casos practicos, las senales no son necesariamente
periddicas, por lo que se va a emplear una variante conocida como la Transfor-
mada de Fourier para su estudio.

Primeramente, para hallar su expresion se parte de la ecuacién exponencial
compleja de Fourier hallada en el apartado anterior. Asi, al sustituir el valor del
coeficiente A,, (ver 3.30) en la Ecuacién 3.29 da lugar a:

£(t) = i {% /_ LL F(t) e=imwot dt} ginuot (3.31)

donde f(t) es la funcién periédica de T' = 2L, integrable en el intervalo [—m, 7] y
definida en todo el conjunto de los nimeros reales.
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Capitulo 3. Modelos de Fourier

Teniendo en cuenta que la distancia entre armoénicos consecutivos se define

COIMo:
™

Aw = (n+ 1wy — nwy = wy = — (3.32)

t~

Entonces, la anterior expresion se puede escribir como:
. A L . .
F0 =30 58 [ et ar] e (339

y, reordenando los términos:

o0 L
f(t) = % Z l/L f(t) e tmwot dt} Awe'™ ot (3.34)

Intervalos no acotados

Ahora, considerando el limite cuando el periodo tiende a infinito, es decir,
siT = 2L — o0, el incremento de separacion Aw se vuelve infinitesimalmente
pequeno y se transforma en el diferencial dw, provocando que las frecuencias se
encuentren mas préximas entre si. Por tanto, el término discreto de frecuencias,

nwy es sustituido por w, que representa las frecuencias de un modo continuo (en
todo R).

En este proceso, la Serie de Fourier se convierte en la Transformada de Fourier
de una funcién no periédica:

() = % /_ Z [ /_ Z () et dt] ¢t dyy (3.35)

De este modo, se definen el siguiente par de funciones:

Flw) = F(f(#)) = /_ ) et gy (3.36)

£t = F U (F(w)) = — / 7 Fw) e duw (3.37)

o7 oo

La funcién F simboliza la Transformada de Fourier (ver 3.36), la cual se
encarga de convertir f(t) del dominio temporal al frecuencial, devolviendo la
funcién compleja denotada como F(w). Por otro lado, la funcién F~! representa
la Transformada Inversa de Fourier (ver 3.37) cuya misién es intercambiar el
dominio frecuencial de F'(w) por el dominio temporal, recuperando asi la funcién
original.
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3.2. La Transformada de Fourier

/, frequency

time

Figura 3.1: (Imagen extraida de [4] )

La expresion 3.36 de la Transformada de Fourier también puede presentarse
en forma polar: .
F(w) = |F(w)| ™ (3.38)

donde cada frecuencia w va asociada a un coeficiente complejo F'(w), cuyo médulo
indica la magnitud o amplitud del espectro y su argumento ¢(w) es la fase, de
acuerdo a las siguientes igualdades:

|F(w)| = \/Re2 [F(w)] + Im? [F(w)] (3.39)
' Im [F(w)
tan(p(w)) = Re[F(w)] (3.40)

teniendo en cuenta que la parte real e imaginaria representan las componentes
del coseno y seno, respectivamente, de una frecuencia w.

En resumidas cuentas, la Transformada de Fourier es una herramienta ma-
tematica poderosa que permite separar una senal no periddica en sus armonicos
correspondientes, cada uno asociado a una frecuencia determinada, tal y como
aparece ilustrado en la Figura 3.1:

3.2.1. La Transformada Discreta de Fourier (DFT)

En muchas aplicaciones practicas, las senales continuas deben ser convertidas a
formato digital para su posterior andlisis, por lo que serd necesario tomar muestras
discretas de la senal original.
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Capitulo 3. Modelos de Fourier

Sea N el nimero finito de puntos o muestras repartidas a intervalos regulares
de tiempo, donde la distancia entre ellas se denotara con la letra 7. Dada w, la
frecuencia representada por la DFT, asociada a un indice u. Entonces, se define:

wy = —=u, dondeu € {0,1,2,....,N —1} (3.41)

Con esta informacién, se deduce la expresion elemental, para 7 = 1, de la
Transformada Discreta de Fourier, que asocia cada funcién f con otra funcién F:

F(u)=F(f(k)) = f(k)e™"~, parau€{0,1,...,N —1} (3.42)

donde F'(u) recoge el coeficiente complejo de la Transformada de Fourier para
una frecuencia u dada.

Su transformada inversa se define como:

2muk

f(k)=F Y(F(u) = % Z_ f(u)e"™~ parake{0,1,..,N—1}  (3.43)

Como observacion, el indice k recorre los puntos discretos de la senal en el
dominio temporal, mientras que el indice u recorre las frecuencias discretas en el
dominio frecuencial.

Cabe senalar que la Transformada Discreta de Fourier considera una perio-
dicidad en los datos. Esto significa que, dada una sucesién {f(k)} con k € N*,
periédica y de médulo N se cumple que: f(k+ N) = f(k). En otras palabras, el
contenido entre f(0) y f(N — 1) es idéntico a f(N) y f(2N —1). Y, por tanto,
F(u) vuelve a presentar una periodicidad, con periodo N, tal que:

F(u+ N) = F(u), con u € N* (3.44)
Ademas, la DFT también genera una simetria par en el espectro, de modo
que |F(u)| = |F(—u)| (ver Figura 5.7).

Otra manera de expresar la Transformada Discreta de Fourier 3.42 es mediante
su forma matricial, como se desarrollara a continuacion:

Se consideran Wy = e '~ y Wy = Wy' = ¢"¥ las raices N-ésimas de la
unidad. Ahora, WY = e 2™ = cos(—27) + isin(—27) = 1 y adema4s se tiene que:

wiN=1 Vvjez (3.45)
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3.2. La Transformada de Fourier

En consecuencia:

N si j es multiplo de N, (3.46)

, y N
1+ WL+ W2+ + W ”:{O e case

La comprobacion de la suma cuando 7 no es un multiplo de N se realiza
sencillamente mediante la férmula de progresién geométrica, teniendo en cuenta
que W3, # 1 en este caso. Es decir:

JN —2mji
-1 Ji 1
_ Wy _ =0 (3.47)

Sy = N
MTwilo1 T w1

A partir de la notacion definida, la expresion de la DFT puede también re-
presentarse como:

F(u)=F(f(k)) = f(R)WrE parawu € {0,1,...,N —1} (3.48)

Por otro lado, su inversa queda establecida asi:

f(k)=F 1 (F(u) = %i flu) Wy parake{0,1,...N—1} (3.49)

Para concluir, la forma matricial de la Transformada Discreta de Fourier que-
daria como:

F(u) = AWy) - f(k) (3.50)

siendo A(Wy) la matriz compleja central de dimensién N x N:

F(0) 1 1 1 1 1 £(0)
F(1) L Wy Wi Wy Wi (1)
F) | frowk o owh owg e £(2)
FB) =1 w3  we 11 ST S f(3)
F(N - 1) . W]]\.}f—l W;@(}v—l) W]i(?v—l) W}VN“”(N‘” FIN = 1)

Cabe destacar que, para simplificar los calculos, los coeficientes W]%,(N_l),

Wi’,(N -1 y W](VN_l)(N_l) se pueden reescribir como:

WEN-D _gpN-2 A0 Va8 N eD g
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En cambio, la forma matricial de su Transformada Inversa tendria la siguiente
estructura:

(k) = AW - F(u) (3.51)

debido a que A(Wy) - AW = AW - AWy) = N - Iy, siendo Wi el
conjugado complejo de Wy.
Esto se deduce a partir de la Ecuacién 3.46, sabiendo que Wy - Wﬁl =1.

3.2.2. La Transformada Rédpida de Fourier (FFT)

Después de encontrar las expresiones de la Transformada Discreta de Fourier
y de su inversa (véanse 3.42 y 3.43), realizar el cdlculo de las ecuaciones lineales
resultantes, de orden O(N?), podria originar un consumo computacional excesivo
cuando los valores de N son muy elevados, lo cual se traduciria también en una
demora de tiempo indeseada.

Como consecuencia, Cooley y Tukey idearon un algoritmo en el ano 1965, co-
nocido como La Transformada Rdpida de Fourier (FFT) de orden O(N logy(N))
[44], con el fin de disminuir el nimero de operaciones realizadas, obteniéndose el
mismo resultado final pero de una forma mucho mas efectiva. Esto es de espe-
cial utilidad en algunas aplicaciones practicas, donde se requiere de un célculo
a tiempo real de la Transformada de Fourier. Por ejemplo, dada una senal con
N = 4096 puntos, se necesitaria un total de 16777216 operaciones en el caso de la
DFT. En cambio, aplicando el algoritmo FFT, este valor se convierte en 49152.

Para conocer con mayor profundidad el desarrollo de este algoritmo, se puede
visitar el Apéndice B.

A partir de la Ecuacién 3.48 y con la notacion de Wy previamente definida,
la Transformada Discreta de Fourier quedaria como:

N/2—1 N/2—1
F(u)= > fQE)WHE+WE D" fRE+1)WiE, = E(k)+Wh O(k)  (3.52)
k=0 k=0
Y N
Flu+ %) = E(k) = W O(k) (3.53)

donde E(k) y O(k) representan las DFTs de los indices pares e impares,
respectivamente. Cada una de estas DFT's tiene una dimensiéon que es la mitad
de la dimensién original.
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3.2. La Transformada de Fourier

3.2.3. La Transformada de Fourier de Tiempo Reducido
(STFT)

En contraste con la Transformada de Fourier estandar, que proporciona un re-
sumen de las frecuencias contenidas en una senal durante todo el periodo de tiem-
po analizado, la Transformada Discreta de Fourier de Tiempo Reducido (STFT)
es una herramienta eficaz para examinar con detalle como se distribuyen dichas
frecuencias a lo largo del tiempo. Esta técnica fue introducida por Denis Gabor
en 1946 y utiliza un método conocido como ventaneado, que permitira el anélisis
de forma individual de los diferentes segmentos en los que se divide la senal, tal
y como se explicard a continuacién. Para el desarrollo de este apartado se han
empleado también como referencia ([45], [46], [47], [48], [5]).

En primer lugar, se aplica sobre la senal f(k) una ventana de andlisis o
ventana temporal w(k) de longitud M puntos, cuyo valor se encuentra definido
unicamente dentro de un intervalo especifico. Esta ventana se va trasladando hacia
adelante con saltos de R muestras, por lo que cada nuevo segmento se superpone
con el anterior en L = M — R muestras. De esta forma, se calcula la Transformada
Discreta de Fourier (DFT) en cada una de las posiciones sucesivas que ocupa la
ventana a lo largo de la senal, tal y como se muestra en la Figura 3.2.

AF)

Ventana

0 FARRA
’_v%%ﬁ'l ——— R=M-L
W -

Bl [ [Fle)  [Ble)f |Fe)f  [Fe)?
Lagg

S\

Figura 3.2: Representacion grafica de la STFT (Imagen extraida de [5])

2
DT |F(a)
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Capitulo 3. Modelos de Fourier

La STFT de define de la siguiente manera, donde el espectro F,,(u) representa
la DFT de la porcién de senal presente en la ventana de andlisis en el instante
mR, siendo m la posicién que ocupa la ventana de analisis:

M-1
Fo(u) = f(k) w(k —mR) e 5
k=0

parau=0,1,.... M (3.54)

Finalmente, los datos obtenidos tras los muiltiples analisis realizados sobre
una senal se almacenan en una matriz de nimeros complejos cuya representacion
grafica se lleva a cabo por medio de un espectrograma bidimensional (ver
5.2.3) o tridimensional (ver 5.2.4). Los espectrogramas son ilustraciones graficas
que proporcionan informacion detallada sobre la magnitud de cada punto en el
dominio tiempo-frecuencia. En otras palabras, son mapas que reflejan la evolucién
de los componentes de la senal a lo largo del tiempo, lo que ayuda a comprender
mejor su comportamiento y como varian en cada momento. Se calculan elevando
al cuadrado el valor de la magnitud obtenida tras aplicar la La Transformada de
Fourier de Tiempo Reducido:

espectrograma f(k) = |Fp(u)]?

La eleccion del tamano de la ventana de analisis afecta a la resolucién tanto
en el dominio de frecuencia como en el tiempo. Cuando se utiliza una ventana
estrecha, se examinan fragmentos de la senal mas diminutos, lo cual genera una
buena precisién en la variable temporal pero una capacidad limitada para dis-
tinguir entre diferentes frecuencias. En cambio, al ampliar las dimensiones de la
ventana, se logra una mejor resolucién en frecuencia, pero el factor del tiempo
empeora

Esta restriccion de la STFT para ofrecer una resolucién 6ptima en los domi-
nios de frecuencia y tiempo simultdneamente se fundamenta en el Principio de
Incertidumbre de Heisenberg, el cual, extrapolandolo al contexto de la Transfor-
mada de Fourier, sugiere que no es posible obtener una representacion detallada
de la evolucién tiempo-frecuencia. Es decir, no se puede discernir con absoluta
certeza qué frecuencias estan presentes en un momento concreto, pero si permite
identificar las diferentes frecuencias en un determinado intervalo de tiempo.
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Sistemas de redes neuronales de
aprendizaje supervisado

Si se pretende instruir a un nifio para que sepa identificar visualmente un
piano de entre toda la gran variedad de instrumentos musicales, el paso a seguir
es mostrarle diferentes ejemplos y decirle: “Esto es un piano” o “Esto no es un
piano”. Cuando por fin haya logrado asimilar e interiorizar el concepto de “Piano”
y al enfrentarse a nuevos instrumentos, se encontrara preparado para determinar
si se trata realmente de un piano o no.

Las redes neuronales artificiales replican este proceso, simulando la estructura
y el funcionamiento de las neuronas biolégicas que componen el cerebro humano,
de modo que su capacidad de aprendizaje se asemeja a la de un nino a la hora de
identificar un piano. Este tipo de red, basada en el procesamiento de la informa-
cién recibida y en la elaboracién de una salida especifica, se emplea para abordar
una amplia variedad de problemas, como el reconocimiento de patrones dentro
de un conjunto de imégenes etiquetadas a través del entrenamiento, obteniendo
una clasificacion eficiente.

Sin embargo, ; Existen conjuntos de imagenes que una red neuronal pueda re-
conocer con mayor precision que el ojo humano? Efectivamente. Un ejemplo seria
el conjunto de espectrogramas de acordes musicales creados para este trabajo.
Son imégenes que pueden presentar diferencias extremadamente sutiles, compli-
cando asi su distincién a simple vista, pero una red neuronal entrenada con una
gran cantidad de datos podré resolver de manera adecuada este problema.
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4.1. Analogia de una neurona bioldgica y una neurona artificial

4.1. Analogia de una neurona biolégica y una
neurona artificial

En primer lugar, para comprender el funcionamiento de las redes neuronales,
es necesario recordar brevemente el comportamiento de los sistemas neuronales
biol6gicos en los cuales se basan ([10], [8], [43], [49], [50]).

Las neuronas transportan informacion a través de impulsos nerviosos que co-
mienzan en las ramificaciones de uno de sus extremos, conocidas como dendritas.
Dichos impulsos avanzan hasta alcanzar el nicleo o soma, el cual se encarga de
procesar la informacion y elaborar una respuesta que sera enviada al axoén, la
otra parte terminal de la neurona. Finalmente, esta nueva informacion se trans-
mite a las dendritas de la siguiente neurona mediante un proceso denominado
sinapsis.

CUERPO CELULAR
O SOMA

P\

VAINA DE \

NODULODE ~ MIELINA ® )
RANVIER BOTON

TERMINAL

DENDRITAS

Figura 4.1: Partes de una neurona bioldgica (Imagen extraida de [6])

A continuacién, se describe la construccién de una red neuronal artificial em-
pleando operaciones numéricas reales para intentar imitar el mecanismo real.

La componente principal de la red es la neurona, también denominada per-
ceptron, y se encuentra formada por un conjunto de N dendritas, que equivale
al niumero total de entradas que introducen informacién desde el exterior o a
partir de una neurona anterior. Se denota como x; Vi € {1,..., N} a los valores
de entrada de una neurona.

Cada uno de estos valores va asociado a un peso sinaptico w; que se establece
al principio de manera aleatoria pero se va modificando posteriormente a lo largo
del entrenamiento. Por tanto, esta adaptacién permite que la neurona genere
respuestas con una mayor precision.

En el nicleo, las entradas y los pesos se combinan y se aplica una funcién
de activacién al resultado obtenido con el fin de introducir una no linealidad y
acotandolo dentro de un intervalo especifico, facilitando asi su aprendizaje.
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Capitulo 4. Sistemas de redes neuronales de aprendizaje supervisado

De este modo, la senal procesada y se propaga a través del axon sirviendo
como entrada para la siguiente neurona o como la salida final de la red neuronal.
Cabe destacar que este valor es inico para cada neurona especifica. Por tanto, se

tiene que:
i=N

donde b es el umbral o parametro auxiliar que permite el desplazamiento de la
funcion de activacion para encontrar el resultado éptimo del problema.

La Figura 4.2 ilustra, de manera esquematizada, las partes de una neurona
artificial recién explicadas:

Lo Wo

@® synapse
axon from a neuron
woxo

cell body f (Z wiT; -+ b)
un Iy i
- w;x; + b >
Zﬂ.: e f output axon
activation
Wy Lo function

Figura 4.2: Elementos de una neurona artificial (Imagen extraida de [7])

4.2. Estructura de una Red Neuronal Artificial

Después de haber analizado el funcionamiento de un perceptrén, se va a pro-
ceder a enlazar multiples de estos para formar redes neuronales mas sofisticadas
(ver Figura 4.3). Toda RNA presenta la siguiente estructura ([51], [10], [8], [50]):

= Capa de Entrada: recibe del exterior los datos que van a ser procesados
por la red neuronal.

= Capas Ocultas: permanecen en la zona interna de la red y no interactian
directamente con el ambiente externo. Puede existir un ntimero amplio de
capas ocultas con neuronas interconectadas de diferentes formas, haciendo
mas sofisticada la capacidad de una red a la hora de tomar decisiones.
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4.2. Estructura de una Red Neuronal Artificial

= Capa de Salida: corresponde con la etapa final de la red, donde se pro-
porciona al exterior un resultado final o prediccion a partir de los datos de

entrada.
RED NEURONAL:
Capa de:
ENTRADAS: oah: salida;  SALIDAS:

iy g e L ‘

Figura 4.3: Estructura de una red neurona artificial de miltiples capas (Imagen
extraida de [8])

Ahora, se va a considerar la siguiente notacién formal (inspirada en [52]) para
una red neuronal que consta de L capas de profundidad y NN; neuronas en cada
capa [, para cualquier valor de [ comprendido entre 1y L:

» Datos de entrada a la red: se almacenan en el vector X = (21, xa, ..., ;)"

» Datos de salida reales: quedan recogidos en el vector Y = (y1, ya, ..., yn, )"

= Pesos: se representan como wg-) y miden el nivel de conexion entre la neu-
rona i de la capa (1) con la neurona j de la capa (I —1). En forma matricial,
presentan la siguiente forma para cada capa [:

@) @)
Wn,1 " WhyN_,

» Sesgo (o valor umbral): se denota como bl(-l) dentro de la neurona i perte-
neciente a la capa [. El conjunto de todos los sesgos se puede expresar a
través del vector B; = (bgl), bg), o bg\l,)l)t.

= La Funcién de Activacion se define como f; para las neuronas de una
capa [ y su expresion se determinaré en la préxima seccién.
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Capitulo 4. Sistemas de redes neuronales de aprendizaje supervisado

= Las entradas y salidas generales, denotadas como al@ y zz-(l) respectiva-

mente, son los valores obtenidos antes y después de aplicarse la funcion de
activacion en la neurona i de la capa [. De esta forma, se tiene que:

Ny
— fa®) = (Z 7D, +b<> vie{1,2,..,N;} (4.2)

Ademas, se puede apreciar, por la notaciéon definida, que:

! , v, Vje{l,2,..,Ni}

N
I
8
<
<
||

siendo ¥; la salida obtenida por la red neuronal.

4.3. Aprendizaje Supervisado durante el entre-
namiento de la red

Existen multiples estrategias para el entrenamiento de una red neuronal. Sin
embargo, este estudio se enfocard exclusivamente en el Método de Aprendizaje
Supervisado para un conjunto de imagenes etiquetadas ([53], [54], [43], [50]).

Se hace un pequeno paréntesis para informar al lector que el conjunto total
de los datos a analizar se va a fragmentar en tres subconjuntos diferentes, donde
la mayor parte de ellos se empleara para el entrenamiento de la red, dejando
un porcentaje menor para la validaciéon y la prueba, que serviran para evaluar
el rendimiento de clasificacién tal y como se detallard en el apartado 5.3.1 de
Métodos y Materiales.

Volviendo al tema, el Aprendizaje Supervisado se distingue por presentar
datos conocidos, tanto de entrada como de salida, de modo que la capacidad de
la red para aprender a clasificar de manera efectiva dependera de la calidad y
variedad de los ejemplos proporcionados. Ademads, este proceso se realizara bajo
la monitorizacion de una entidad externa, a menudo referida como supervisor o
maestro, que evaluara si la respuesta generada por la red se ajusta o no a la salida
esperada a partir de cada imagen introducida.

En consecuencia, si la red no esta etiquetando de forma correcta las imagenes,
el supervisor llevara a cabo una modificacién de los valores de los pesos y sesgos
de cada una de las conexiones para asi lograr obtener un mejor rendimiento. Es
decir, el mecanismo de la red es aprender a partir de los errores para mejorar la
prediccién en cada iteracion durante el entrenamiento. Para ello, se van a utilizar
algoritmos de optimizacién que van ajustando estos parametros con el objetivo
de minimizar el error en las predicciones.
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4.3. Aprendizaje Supervisado durante el entrenamiento de la red

Pero antes de todo, es necesario describir las funciones de activacion integradas
en la arquitectura de GooglLeNet, que es la red neuronal utilizada en este trabajo
para la clasificacion de imagenes.

4.3.1. Funciones de Activacion

GoogLeNet utiliza principalmente estas dos funciones ([55], [8], [49], [52], [49]):

Unidad Lineal Rectificada (ReLU)

Esta funcién activa la neurona sélamente si la entrada es positiva, en cuyo
caso la salida coincide con la entrada. En cambio, si la entrada es negativa, la
funcién devuelve un valor nulo, tal y como se representa a continuacion:

ReLU(z) = f(z) = méx(0, x) (4.3)
donde su derivada es:
0 sixz<O
ReLU'(z) = f/(z) = 4.4
LU (@) = f'(2) {1 B (1.4

ReLU es la funciéon de activaciéon més empleada debido a su simplicidad y
eficiencia, y destaca en las redes neuronales convolucionales para el procesamiento
de imagenes.

SoftMax o Funcion Exponencial Normalizada

A partir de un vector de entrada z;, la funciéon SoftMax genera un vector
de probabilidades como salida comprendido entre 0 y 1, y cuya suma es uno.
Esto significa que calcula las probabilidades correspondientes a cada una de las
clases K posibles para una imagen especifica y, de esta manera, las imégenes seran
clasificadas en funcién de la méxima probabilidad obtenida.

T

SoftMax(z;) = f(z:) = Z;T (4.5)
con derivada:
ooy Of(x) ) flx)(L— f(xy)), sii=j
ot n) =", {—f(xj)f(ﬂfi), sizg
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Capitulo 4. Sistemas de redes neuronales de aprendizaje supervisado

La funcién SoftMax es fundamental para sistemas de clasificacion multiclase,
siendo ampliamente utilizada en las capas finales de la red neuronal.

4.3.2. Funcion de coste o pérdida

La funciéon de coste se encarga de medir la diferencia entre el valor de la
salida predicha por la red neuronal y el valor real deseado. La funcién que se va
a emplear para cuantificar el error se presenta a continuacién ([55], [52]):

Entropia Cruzada Categorica

n Np

C = —% Z Z Yij 1og (1) (4.7)

i=1 j=1
siendo n el nimero de datos del entrenamiento y ademas:
= y;; representa el valor original del dato ¢ en la clase j, que serd 0 6 1
dependiendo de si coincide o no con la clase correspondiente.

= §;; simboliza el valor predicho por la red neuronal del dato 7 en la clase j,
mediante las probabilidades calculadas gracias a la funcién SoftMax.

Su derivada seria de la forma:
oC 1 vy

Yij

' (4.8)

- 8@/” - n

4.3.3. Algoritmo de Propagacién hacia adelante

Una vez quedan establecidos por defecto los pesos y sesgos iniciales que se van
a ir modificando durante el proceso de entrenamiento, la informacién se transmite
desde la capa inicial hasta la capa final de la red neuronal para asi generar una
prediccién. El valor de salida de las neuronas queda determinado en base a los
valores de salida de las neuronas de la capa precedente, tal y como ya se defini6
en la Férmula 4.2 ([55], [52], [54]).

Por tanto, gracias a este algoritmo, conocido en inglés como Forward Pro-
pagation, se puede determinar de manera recursiva la salida de la red empleando
los datos de entrada recogidos en el vector X. Es decir:

Y = frWi(foos(Wia (. AW X + By) + ...) + Bro1) + By) (4.9)

Con la informacién obtenida en la salida de la red neuronal, el Algoritmo
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4.3. Aprendizaje Supervisado durante el entrenamiento de la red

de Retropropagacion y el Método de Descenso del Gradiente Estocastico con
Momento tendran la mision de encontrar la configuracién éptima de los pesos
y sesgos que reduzca al minimo la funcién de coste mencionada, tal y como se
explicard en las préximas subsecciones.

4.3.4. Descenso del Gradiente Estocastico con Momento

El propésito del aprendizaje en las redes neuronal es minimizar el error en la
funcién de coste, buscando la mayor precisién posible. Para lograrlo, se utiliza
la técnica de optimizacion del descenso del gradiente, la cual consiste en ajustar
repetidamente los parametros del modelo en el sentido contrario al gradiente de
dicha funcién [56], [55], [52], [9], [57], [51], [58], [10]).

Un claro ejemplo para comprender este método es el siguiente. Se puede ima-
ginar a una persona situada en la cima de una colina, la cual desea descender
hasta el rio ubicado en el punto mas bajo. La gran cantidad de niebla dificulta
su orientacion, pero decide seguir una regla simple: elegir el camino con pendien-
te mas pronunciada. En este caso, su posiciéon actual en la colina simboliza los
parametros actuales de la red neuronal, mientras que el rio es el minimo de la
funcién de coste. En este punto, el gradiente, asociado a la pendiente, es cercano
a cero, indicando una llanura.

Starting weight — ___

A
T
:»‘,p‘if:?‘

150 5L 100
Wy //":.] ‘m

Goal weight —

Figura 4.4: Descenso del gradiente (Imagen extraida de [9])

Una variante de este método es el Descenso del Gradiente Estocastico con
Momento (SGDM), donde se anade el término de momento con el objetivo de
reducir las fluctuaciones y mejorar la estabilidad en el proceso de optimizacion
al actualizar los parametros, considerando las iteraciones anteriores. En otras
palabras, consiste en suavizar el camino hasta alcanzar el minimo. Para ello, se
emplea el parametro v, comprendido entre 0 y 1, que indica el nivel de informacion
que se conserva de los pardametros del paso previo. Si este valor es nulo, se trataria
de un problema del Descenso del Gradiente Estocéstico (SGD).

Siendo p el nimero de iteraciones, los nuevos pesos y sesgos de la siguiente
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iteracion se modificarian de la siguiente manera para una capa [:
Wil = Wi, — - Vi, Gy + - (W], = W], (4.10)

[Bil, = [Bl], —a-V,Cp+v- (B, — [B], 1) (4.11)

donde V), es el gradiente de la Funcién de Coste en funcién de los pesos o sesgos,
y a > 0 es la tasa de aprendizaje.

Una tasa de aprendizaje es un hiperparametro que se asigna antes del
entrenamiento y que equivaldria a la longitud del paso de descenso en el ejemplo
anterior. No obstante, hay que llevar cuidado a la hora de establecer este valor, ya
que si es demasiado grande puede desembocar en un escenario de no convergencia
ni estabilidad. Por el contrario, si es muy pequeno, se necesitarian mas iteraciones
y podria quedarse atascado en un minimo local donde la solucién no fuera éptima.

Big learning rate Small learning rate

Figura 4.5: Comparacién de dos tasas de aprendizaje (Imagen extraida de [10])

Ademas, para este método se selecciona en cada iteracién un subconjunto de
datos de entrenamiento al azar, conocido como minibatch o minilotes, tal y
como se especificara en el Capitulo de Métodos y Materiales.

4.3.5. Algoritmo de Retropropagacion

El Algoritmo de Retropropagacion, también conocido como Backpropaga-
tion, se encarga de averiguar el gradiente de la funcién de coste para el ajuste de
parametros entre cada una de las conexiones, comenzando en la ultima capa de la
red neuronal y avanzando hacia atras. Se trata de la continuacién del Algoritmo
Forward (ver Subseccién 4.3.3) ([51], [55], [52], [49]).

En este algoritmo (extraido de [55]), se va a utilizar la Regla de la Cadena para
hallar las derivadas parciales del gradiente, tal y como se expresa a continuacién:

oC _ 9C 0z, 04,
oW, 07, 0A;, OWp

Aw,C = (4.12)
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y
oC oC 07, 0A
Ap,C = = Nt (4.13)
0B, 0Z;, 0Ap, 0B
para la ultima capa L, donde A, y Z;, son dos vectores tales que: A; = (agl), ag), vy @
y 2 = (2'1 ), zél), s ZJ(\l,f) por la notacion definida anteriormente.

La derivada 25 ZL indica como cambia la funcién de coste en relacion a la funcion
de activacién de la dltima capa (ver Derivada 4.8).

La derivada -35% de la funcién de activacién quedo establecida en 4.6 para la
ultima capa de la red y en 4.4 para otra capa diferente.

Por otro lado, g{;‘} y aAL son derivadas directas de la Expresion 4.2 antes de

aplicar la funcién de activacion.

De este modo, los dos gradientes para la capa L podrian representarse como:

oC oC
A == — . f1 - Z_1 =0 - Zp_ 4.14
w, C W, 97, frZr-1=01"Z1 (4.14)
' oC oC
A =—=—-f1 =90 4.1
BLC aBL 8ZL fL L ( 5)
siendo ¢; el error de capa, que es el cambio que experimenta la funcion de coste

con respecto a la variacion de la suma ponderada (6; = gf) en una capa /.

Ahora, los gradientes en la pentltima capa serian:

oC  0C 07, 0A, 0Z,, 0A;

A — — . . . . —
Wi ¢ oW, 0Z, 0A, 0Z;_, 0A;_, OWi_,
=0 - Wr-fr 1 Zp—2=0p-1-Zp5 (4.16)
y
Ay O = oC oC 9Z, 0AL 0Z,. AL,

OB,. 04, 0A, 0Z.. 0A,_, OB,
=6 Wi f) =061 L (4.17)

teniendo en cuenta que a%iLl = Wr.

Por tltimo, reiterando este proceso hasta alcanzar la capa de entrada de la
red, se obtiene:

ocC
= =6 - 4.1
A€ = g = - X (4.18)
' ocC
ABIC - a—& == 51 (419)
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Capitulo 4. Sistemas de redes neuronales de aprendizaje supervisado

4.4. Matriz de confusion

Una matriz de confusion es una representacion visual que permite evaluar el
rendimiento de un modelo de clasificacion en aprendizaje supervisado a la hora de
predecir un conjunto de datos, proporcionando informacién acerca del nimero de
aciertos y errores de cada una de las clases. Este mecanismo es 1til para averiguar

si el modelo esta cometiendo errores de clasificacion al realizar las predicciones
(9], [60], [43]).

La tabla 4.1 presenta la matriz de confusién utilizada para este estudio en
los ocho grupos considerados (banjo, violonchelo, flauta, guitarra, caja de musi-
ca, 6rgano, piano y trombén). Por tanto, se trata de una matriz multiclase de
dimensién 8 x 8. Las filas van asociadas a las clases reales de los instrumentos,

mientras que las columnas son las clases predichas por la red neuronal.

Tabla 4.1: Matriz de confusién para la clasificacion de 8 clases

Banjo Cello Flauta | Guitarra Music Organo | Piano | Trombén
Pred. Pred. Pred. Pred. Box Pred. Pred. Pred. Pred.
Banjo TPB FNB FNB FNB FNB FNB FNB FNB
Real
Cello FPB TNB TNB TNB TNB TNB TNB TNB
Real
Flauta FPB TNB TNB TNB TNB TNB TNB TNB
Real
Guitarra, FPB TNB TNB TNB TNB TNB TNB TNB
Real
Music FPB TNB TNB TNB TNB TNB TNB TNB
Box Real
Organo FPB TNB TNB TNB TNB TNB TNB TNB
Real
Piano FPB TNB TNB TNB TNB TNB TNB TNB
Real
Trombdn FPB TNB TNB TNB TNB TNB TNB TNB
Real

Los valores que componen la tabla se explican a continuacién, considerando
el banjo como la clase de interés en este caso:

» TP o True Positive (Verdadero Positivo): corresponde con la cantidad de
clases que han sido identificadas de forma exitosa como pertenecientes a la
clase de interés. En este ejemplo, dicho valor (7'Pg) se refiere al nimero
de espectrogramas de banjo que han sido predichos correctamente como
“Banjo”.
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» TN o True Negative (Verdadero Negativo): se refiere al niumero de clases
distintas a la de interés que han sido clasificadas correctamente como clases
no pertenecientes a ella. Por ejemplo, si el espectrograma a clasificar se trata
de un piano y la red consigue acertar en su prediccién o incluso ponerle una
etiqueta equivocada siempre y cuando no lo confunda con un espectrograma
de banjo, entonces se contabilizaria como verdadero negativo (T'Np).

FP o False Positive (Falso Positivo): representa el niimero de clases que han
sido identificadas de manera errénea como la clase de interés. Se incluiria
dentro de esta categoria (F'Pp) la imagen de un espectrograma de dérgano
que la red ha etiquetado como “Banjo”.

FN o False Negative (Falso Negativo): va asociado al ntimero de clases
identificadas de manera errénea como clases distintas a la de interés. Se
anadiria aqui (F'Ng) la imagen de un espectrograma de banjo que ha sido
etiquetado como “Tromboén”.

La Tabla 4.1 muestra unicamente el caso especifico para el banjo como clase
de interés. De esta forma, se puede extrapolar para el resto de instrumentos mu-
sicales. La siguiente tabla, 4.2, ilustra cémo se configuraria la matriz de confusién
en su forma general para el nimero de clases analizadas.

Tabla 4.2: Forma General de la matriz de confusién 8x8

Banjo Cello Flauta | Guitarra Music Organo | Piano | Trombén
Pred. Pred. Pred. Pred. Box Pred. Pred. Pred.
(B) (©) (F) (G) | Pred. (M) | (0) (P) (T)
Banjo Real TPB EBC EBF EBG EBM EBO EBP EBT
(B)
Cello Real ECB TPC ECF ECG ECM EC’O ECP ECT
(©)
Flauta Real EFB EFC TPF EFG EFM EFO EFP EFT
(F)
Guitarra EGB EGC EGF TPG EGM EGO EGP EGT
Real (G)
Music Box EMB EMC EMF EMG TPM E]\/[O EMP EMT
Real (M)
Organo Eop Eoc Eor Eoa Eowm TPo Eop Eor
Real (O)
Piano Real EPB EPC' EPF EPG EPM EPO TPP EPT
(P)
Trombdn ETB ETC ETF ETG ETM ETO ETP TPT
Real (T)

Los valores distribuidos a lo largo de la diagonal principal corresponden al
total de datos clasificados adecuadamente.
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Capitulo 4. Sistemas de redes neuronales de aprendizaje supervisado

Nota 4.4.1. El término de la forma E;; representa el numero de clases reales J
que han sido predichas incorrectamente como pertenecientes a la clase 1.

Definicién 4.4.1. Se define el dominio D empleado para el presente estudio
como:

D={B,C,F,G,M,0,P,T}

donde estas iniciales se utilizan como abreviaturas para representar los instru-
mentos de banjo (B), violonchelo (C), flauta (F), guitarra (G), caja de misica
(M), érgano (O), piano (P) y trombon (T).

4.4.1. Meétricas de Rendimiento para la clasificacion en
ocho clases

En primer lugar, es fundamental tener constancia de varios conceptos estandar
que se van a definir a continuacién para evaluar el rendimiento de clasificacién
del modelo:

» Exactitud (Accuracy): es la proporcion de muestras clasificadas correcta-
mente respecto al niimero total de muestras evaluadas, denotada como N.
Este valor indica en términos generales cuéanto se aproxima el modelo con
sus predicciones. Se calcula mediante la siguiente férmula:

EVIED TP

ACC =
N

(4.20)
siendo I la letra inicial de cada uno de los instrumentos del dominio (ver
Definicién 4.4.1). El numerador estd compuesto por la suma de los elementos
de la diagonal principal de la matriz. Es decir:

TP =TPg+TPc+TPr+TPg+ TPy +TPo+TPp+TPr

» Precisién (o Valor Predictivo Positivo): es la proporcién de elementos ver-
daderos positivos de una determinada clase de interés que han sido reco-
nocidos de forma correcta con respecto al niimero total de predicciones
positivas. Su expresion es:

TPr

VPP = ———
TP+ FPp

(4.21)

donde F'P; es el numero de falsos positivos del instrumento I mencionado
(ver Tabla 4.1) Por tanto, se obtiene la siguiente relacién para un I fijo:

FPr = ZEJI

vJeD
T£T
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con E;r ya definido previamente (ver Nota 4.4.1) y siendo J la inicial de
otro instrumento diferente al de interés.

Sensibilidad (Recall o Tasa de Verdaderos Positivos): es la proporcién del
nimero de elementos positivos correctamente clasificados por el modelo con
respecto al total de casos positivos reales (pertenecientes a esa categoria).

TPy

TVP = —«—
TP+ FN;

(4.22)

donde F'Nj es el nimero de falsos negativos del instrumento I mencionado
(ver Tabla 4.1). Asimismo, se cumple que:

FNy= > Ey
vJeD
i£J
siendo nuevamente [ el instrumento de interés fijo.

Especificidad (o Tasa de Verdaderos Negativos): es la proporcién de ele-
mentos verdaderos negativos T'N; (ver Tabla 4.1) reconocidos correctamente
como no pertenecientes a la clase de interés I en relacién con el niimero to-
tal de casos negativos (que no forman parte de dicha clase). Permite evaluar
si el modelo ha logrado diferenciar de manera efectiva las clases restantes.
Su férmula es:

TNy

TVN = ———
TN+ FP;

(4.23)

Del mismo modo, se logra la siguiente igualdad:

TN; = ZTPJ+ Z Ex

vJeD VJ, K€D
J#I JEK#I

siendo J y K dos clases diferentes del dominio definido y que no correspon-
den con la de interés.

F1 Score: se trata de la combinaciéon de la precision y la sensibilidad en

una unica métrica:

VPP -TVP
F1 Score =2- ‘/PP—W (424)
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Capitulo 4. Sistemas de redes neuronales de aprendizaje supervisado

4.5. Red Neuronal Convolucional

En términos generales, las Redes Neuronales Convolucionales (también cono-
cidas como CNN) son una forma de Red Neuronal Artificial cominmente utili-
zadas en el ambito del aprendizaje supervisado para la clasificacion de iméagenes.
Su diseno presenta multiples capas ocultas ordenadas jerarquicamente; las capas
iniciales se encargan de detectar caracteristicas o formas simples y a medida que
la informacion pasa a través de capas mas profundas, estas se vuelven capaces de
reconocer estructuras mas complejas asi como figuras o rostros.

Este tipo de redes establecen relaciones entre las variables de entrada, que
corresponden a los pixeles de una imagen, siendo relevante el lugar que ocupan
en la imagen. Ademads, toda CNN se compone principalmente de tres tipos de
capas diferentes: la capa convolucional, la capa de reducciéon o pooling y la capa
totalmente conectada o fully connected, que se explicaran a continuacién ([55],
[57], [49], [52], [8], [61], [62], [63], [64], [43]):

» La Capa Convolucional: La funcién principal de esta capa es identifi-
car patrones en la imagen de entrada mediante la aplicaciéon de una serie
de filtros que consisten en operaciones matematicas sencillas, y estan re-
presentados por una matriz cuadrada conocida como kernel. Por tanto, se
generaran asi nuevas imagenes llamadas mapas de caracteristicas, que con-
tienen informacion sobre las esquinas, los bordes de la imagen o los cambios
de contraste, entre otros. Posteriormente, estos mapas se pasan a otras ca-
pas con el fin de ir aprendiendo detalles més especificos de la imagen.

Capa de partida

ol1]1 ]91Q‘Q 0t Capa convolucionada
0fo0] 1 NN G-, ... t]4]3]4]1]

olojofrfr]1]o 1{o]1 1[2{4]3]3

olofO[T]+{0[07x_JO]1]0| ="|1]2]|3[4]1

ofoft{t{of0[0]~. |1]O]1 1/3[3[1]1

02121810010 Filtro utilizado A 2R EAL

1[1]o]ofofo]o

Figura 4.6: Operacién de Convolucién (Imagen extraida de [11])

El filtro utilizado comienza en la esquina superior izquierda de la imagen
y va recorriendo los pixeles, avanzando de izquierda a derecha y de arriba
a abajo. En cada cambio de posicion se realiza una operaciéon de convo-
lucion entre los elementos de la matriz y los valores de los pixeles de esa
region, dando como resultado un tnico pixel. La agrupacién de estos nuevos
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4.5. Red Neuronal Convolucional

valores obtenidos se recogen en una nueva matriz de tamano mas reduci-
do, denominada matriz de activacion, y muestra el mapa de caracteristicas
completo. En la Figura 4.6 se puede apreciar un ejemplo de convolucion
para comprender mejor este mecanismo.

La Capa de Reduccion: Esta capa disminuye la dimensionalidad de los
mapas de caracteristicas, rebajando la cantidad de pardametros de la red
para asi optimizar el tiempo de cémputo y reducir las posibilidades de
sobreajuste. El proceso tiene lugar después de una operacion de convolucion
y detecta los rasgos predominantes en cada mapa generado, evitando que
la red relacione una ubicacion especifica con un determinado atributo.

max pooling
22|26

29|36

12122 (17 |26

average pooling

1218
21|28

Figura 4.7: Operacién de Reduccién (Imagen extraida de [12])

Los dos principales filtros de reduccién son Max Pooling, que selecciona
el valor mas alto de cada subdivision de la matriz, y Average Pooling,
encargado de calcular el promedio de los elementos presentes en dichas
regiones. Los resultados se almacenan en una nueva matriz mas simplificada.
El procedimiento de desplazamiento del filtro es andlogo al descrito en la
Capa de Convolucién.

La Capa Totalmente Conectada: Esta capa establece las conexiones
neuronales antes de la Capa de Salida de la red. Después del periodo de
aprendizaje, se genera un conjunto de mapas de caracteristicas que contie-
nen detalles relevantes de la imagen de entrada y se utilizaran para la etapa
final de clasificacién. Para llevar a cabo este proceso, serd necesario con-
vertir las matrices multidimensionales de los mapas generados en un vector
columna, que serd introducido en la Capa Totalmente Conectada. Al final
de esta capa, se devolvera un vector donde cada elemento representard la
probabilidad de que la imagen de entrada pertenezca a una de las diferen-
tes categorias existentes. Ademas, cada categoria se asocia a una neurona
diferente.
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Capitulo 4. Sistemas de redes neuronales de aprendizaje supervisado

En la Figura 4.8 se presenta un diagrama de las diversas capas implicadas en
el proceso de clasificacién de imagenes a partir de una CNN:

fc 3 fe_4
Fully-Connected Fully-Connected
Neural Network Meural Networle
Conv_1 Conv_2 RellU activation
Convolution Convolution | (—)%
votapaang  Mchssne  CLAEUS  MaxPoolng fuith
(2x2) m e (2x2) dropout)

e\ @0

INPUT nlchannels nl channels n2 channels n2 channels £ ;
(28x28x1) (24 x24xnl) (12x12xn2) Bx8xn2) x4 xn2) 0}" " outeur
n3 units |
\_ AN ./
Y Y
CAPAS DE CONVOLUCION ¥ DE REDUCCION CAPAS TOTALMENTE
COMECTADAS

Figura 4.8: Esquema de las capas de una red neuronal convolucional (Imagen
extraida de [13])

4.5.1. GoogLeNet

GoogLeNet es un tipo de Red Neuronal Convolucional que fue disenada por
Christian Szegedy y su equipo en 2014. Este modelo presenta una profundidad
de 22 capas, de las cuales 9 son de una clase especial conocida como Inception
Modules. El concepto de Inception se basa en la capacidad de expansién de
la red sin aumentar su complejidad computacional de manera significativa. Por
ello, cada mddulo se encuentra formado por varias subcapas donde se utilizan
distintos filtros de convoluciéon de dimensiones como 1x1, 3x3 y 5x5, que operaran
en paralelo y se concatenaran para formar una tnica salida (ver Figura 4.9). Asi,
considerando cada una de las capas de la red de forma individual, existen un total
de 144 capas, tal como se visualiza en la Figura 5.14 extraida de Matlab.

Grosso modo, la red se puede dividir en tres partes distintas. La primera de
ellas consiste en dos pares de capas de convoluciéon seguidas de una capa de reduc-
cién Max Pooling. A continuacion, en la segunda parte, se encuentra una secuencia
de tres grupos de Inception Layers, que contienen dos, cinco y dos médulos res-
pectivamente. Al final de cada uno de estos grupos, aparece nuevamente una capa
de Max Pooling. En las capas de convolucion e Inception, las neuronas utilizan la
funcién de activacion ReLU (ver Ecuacién 4.3). Finalmente, en la tltima parte
de la red, aparecen una serie de capas que realizan diferentes funciones. Primero,
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4.5. Red Neuronal Convolucional

hay una capa de reduccion Average Pooling que reduce la dimensionalidad de los
datos. Luego, hay una capa de Dropout que desactiva el 40 % de las neuronas
de manera aleatoria para evitar el sobreajuste. Y después, existe una capa con
una funcién de activacién SoftMaz (ver Ecuacién 4.5) encargada de realizar la
clasificacién. Ademas, para la funcion de pérdida se emplea la Entropia Cruzada

Categoérica (ver Ecuacién 4.7), que es comtn en este tipo de tareas ([65], [66],
[63], [52], [8], [49], [67])

pool2-3x3_s2 TR pool2-3:3 2 |
maxPocI\ngZ"

=~ inception_3a- inception_3a-.
‘ . convolution2dL .. ‘ ‘ convolution2d...

inception_3a-r inception_3a-r... inception_3a-.
reluLayer reluLayer maxPooling2dL.

inception_3a-... =~ inception_3a-... inception_3a-... =] inception_3a-.
‘ convolution2dL... ‘ ‘ convolution2dL ... convolution2dL... convolution2dL ...

inception_. 33 T inception_3a-r inception_3a-r... inception_3a-r...
eluLa\, er reluLayer reluLayer reluLayer

2 ﬂ inception_3a-...
§ depthConcaten

Figura 4.9: Estructura de un Médulo Inception de GoogLeNet (Imagen de crea-
cién propia a partir de Matlab)

La dimensién de las imagenes de entrada a la red GoogleNet, que en este
proyecto se han considerado espectrogramas de acordes musicales, es de 224 x
224 pixeles y tres canales de color (RGB). Como cada pixel es recogido por una
neurona, habria por tanto un total de 150528 neuronas en la capa de entrada. Por
otro lado, la capa de salida constard de ocho neuronas en total, correspondiendo
cada una de ellas a un instrumento musical seleccionado ([43], [39]).

En el proximo capitulo de Métodos y Materiales se explicara con més detalle
el proceso de modificacion de las tltimas capas de la red neuronal Googl.eNet
para poder clasificar el conjunto especifico de imagenes de la base de datos, que
sera redimensionado previamente.
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Métodos y materiales

5.1. Dataset

El conjunto de datos que ha sido empleado para la realizaciéon de este trabajo
es de elaboracion propia y se compone de 136 imagenes. Cada imagen representa
un tnico espectrograma generado a partir de un archivo de audio especifico. Estos
archivos de audio contienen acordes musicales de ocho instrumentos diferentes,
los cuales han sido grabados también expresamente para el presente estudio.

Las herramientas que se han utilizado para la grabacion de sonidos son las
siguientes:

» Teclado electrénico Yamaha YPT-230.
s Interfaz de audio: Behringer U-Phoria UMC204HD
» Estacién de trabajo de audio digital: Reaper v.7.07 (software)

Gracias a las funciones del teclado electronico o sintetizador, se ha permitido
reproducir sonidos de acordes simulando los timbres del banjo, violonchelo, flauta,
guitarra, music box (o caja de misica), érgano, piano y trombon.

Es importante senalar que se ha tenido en cuenta el registro caracteristico
de cada instrumento musical, ademas de que no todos ellos son capaces formar
un acorde. Por ejemplo, los instrumentos de viento, como el trombén a la flauta,
no pueden tocar mas de una nota al mismo tiempo debido a su naturaleza, asi
que vamos a suponer que existen al menos tres instrumentos idénticos sonando
simultaneamente.

o1



5.1. Dataset
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Figura 5.1: Imégenes de la base de datos (creacién propia a partir de Matlab)

La Figura 5.1 proporciona la visualizaciéon del conjunto total de imégenes
recogidas en la base de datos, las cuales van a ser posteriormente analizadas,
primero en dos dimensiones y luego en tres dimensiones. Estas imégenes han
sido organizadas de manera equitativa en ocho subcarpetas, lo que equivale a 17
espectrogramas por cada instrumento musical seleccionado, como se muestra a
continuacion:

Balance del conjunto de datos

Numero de muestras

Banjo Celo Flasta  Guitarra MusicBox Piano  Trombén  Organe
Clases

Figura 5.2: Balance del Dataset (Imagen de creacién propia a partir de Matlab)

La resolucion del problema se divide en dos fases:

= La transformacion de archivos de audio en imagenes: espectrogramas y os-
cilogramas (Seccién 5.2)

= El entrenamiento y validacién de la red neuronal GoogleNet para desa-
rrollar un modelo de reconocimiento y clasificacion de imagenes segun sus
instrumentos musicales correspondientes (Seccién 5.3)

El codigo se lleva a cabo a partir del lenguaje de programacion Matlab.
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Capitulo 5. Métodos y materiales

5.2. Generacion de espectrogramas y oscilogra-
mas a partir de archivos de audio

Para la elaboracion de esta primera parte del cédigo se han tomado como
referencia [15], [16], [68], [69], [17], [70] y el Proyecto de Frecuencia de Audio del
Curso Online de Matlab [71].

5.2.1. Preparacién de la senal de audio y elaboracién del
Oscilograma

Las senales de audio grabadas especificamente para este trabajo tienen una
duracién fija de 6 segundos y un tamano de 24 bits por muestra. Ademas, se
encuentran en formato .wav y son de tipo mono, tal y como se muestra en la
Figura 5.3. Esto significa que se reproducen a partir de un tnico canal de audio.
Si hubiera dos canales, uno para el oido izquierdo y otro para el derecho, se
trataria de un sonido estéreo. De esta forma, se obtendria una matriz formada
por dos columnas y para transformarla a una senal mono se realizaria el promedio
entre ambas columnas

info = struct with fields:
Filename: 'C:iUsersiirene‘Documents?
CompressionMethod: 'Uncompressed'
NumChannels: 1
SampleRate: 44186
TotalSamples: 264608
Duration: &

Title: []
Comment: []
Artist: []

BitsPersample: 24

Figura 5.3: Informacién de un archivo de audio (Imagen de creacién propia a
partir de Matlab )

1 [x, fs] = audioread(archivo_audio)

En primer lugar, la funcién audioread va a leer los datos a partir de una ruta
introducida y devuelve las siguientes dos variables:

= 1: es un vector que contiene los datos muestreados de la senal de audio y
estan representados como valores de tipo double normalizados en un rango
comprendido entre -1 y 1.
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5.2. Generacion de espectrogramas y oscilogramas a partir de archivos de audio

= fs: es un escalar positivo que representa la tasa de muestreo del conjunto
de datos de audio. En otras palabras, este valor indica la frecuencia con la
que se han tomado las muestras de la senal analdgica para transformarla en
una senal digital discreta. Su unidad se mide en Hercios (Hz) y especifica
el nimero de muestras tomadas por segundo. En este caso concreto, la tasa
de muestreo de cada archivo es de 44100 Hz.

Por tanto, multiplicando la tasa de muestreo por la duracion de la senal de
audio en segundos, se obtiene el nimero total de muestras, que en este estudio
son 264600. Esta cantidad representa la longitud del vector z y es constante para
todos los archivos grabados; se guarda en la variable n.

1 n = length(x)

A continuacién, se define el vector ¢, que indica los instantes de tiempo regu-
lares, medidos en segundos, en los que se registran cada una de las muestras de
la senal.

1 t = (0:(n-1)) / fs

Representacion grafica de la senal de audio

Con los datos previamente definidos, el siguiente paso es elaborar un oscilo-
grama, que es una representacion grafica de la amplitud de las muestras discretas
de la senal en funcién de la variable temporal.

Oscilograma de la Sefial de Audio Oscilograma ampliado de la Senal de Audio
0.01r
06
QAT 0.005 -
| da A fAA AN
L
B g E of'lf'l'li -fww ‘Ml:mf
= = 1 | ||Inlf | \ _ |. [
£aa} E W W WY
0.4 ¢ 1 -0.005 -
06T
a8t i -0.01r
0 1 2 3 4 5 6 304 305 306 307 308 309 31 311
Tiempo (s) Tiempo (s)

Figura 5.4: Oscilograma del Acorde C#, de Banjo (Imédgenes de creacién propia
a partir de Matlab)
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Oscilograma de la Sefial de Audio
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Figura 5.5: Oscilograma del Acorde C#, de Piano (Imégenes de creacién propia

a partir de Matlab)
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Figura 5.6: Oscilograma del Acorde C#,4 de ()rgano (Imédgenes de creacién propia
a partir de Matlab)

En las imagenes de la derecha se visualiza una ampliacién de los oscilogramas
de un mismo acorde interpretado por tres instrumentos musicales: banjo, piano y
organo. Se puede distinguir una cierta periodicidad en la forma de las ondas, las
cuales, influenciadas por las caracteristicas timbricas tinicas de cada instrumento,

presentan diferencias en su forma y amplitud, tal y como ya se desarroll6 en la
Seccién 1.2.

Ademas, ninguno de ellos sigue el patréon de una tinica onda sinusoidal simple,
sino que estan compuestos por miltiples sinusoides con determinadas frecuencias
correspondientes a las notas fundamentales que conforman el acorde central de
CH#4 y al resto de sus armoénicos sucesivos.

Esto ha sido posible a partir de la siguiente funciéon de Matlab:

plot(t, x);
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5.2. Generacién de espectrogramas y oscilogramas a partir de archivos de audio

5.2.2. Magnitud de la FFT (Transformada Rapida de Fou-
rier)

A continuacién, se va a aplicar la Transformada de Fourier a la senal para
obtener informacién detallada sobre las frecuencias que componen el acorde. De
esta forma, se podran identificar cada una de las notas musicales presentes en él.

Como dicha senal se encuentra asociada al vector = formado por valores discre-
tos, se utilizard la Transformada Discreta de Fourier (DFT) y el algoritmo
empleado para su calculo es conocido como Transformada Rapida de Fou-
rier (FFT). Por tanto, se procedera a calcular el valor absoluto de la salida de
la funcion fft de Matlab, la cual devuelve nimeros complejos, tal y como queda
reflejado en el siguiente fragmento de cédigo:

1 xfft=abs(fft(x))

El vector zfft generado contiene informacién sobre la magnitud de las dife-
rentes frecuencias presentes en el archivo de audio. En otras palabras, una linea
vertical mas alta en la gréafica del espectro de frecuencia indica una mayor inten-
sidad o fuerza de dicha frecuencia en la senal analizada.

El siguiente paso es construir el vector de frecuecias f, el cual estara compuesto
por un total de n elementos, coincidiendo con el niimero de muestras de la senal
almacenadas en la variable x. Estos valores estaran distribuidos uniformemente
entre 0 y la frecuencia de muestreo fs. Ademads, la distancia entre dos frecuencias
consecutivas del dominio correspondera a la division de la frecuencia de muestreo
entre el nimero total de elementos, es decir, % Asi se consigue que las unidades
de f queden expresadas en Hercios (Hz).

1 £f=((0:(n-1))*fs)/n

Con toda esta informacion, ya se puede graficar la magnitud de la Transfor-
mada de Fourier en funcion de las frecuencias de la senal:

1 plot (f,xfft)

La Figura 5.7 representa el espectro de frecuencias del acorde Do central
del piano (C}). Al aplicar la Transformada de Fourier, se obtiene una simetria
en torno a la mitad de la frecuencia de muestreo. Este valor coincide con el
maximo valor posible de frecuencia que se puede alcanzar para recoger la senal
correctamente, y se denomina frecuencia de Nyquist (ver Definicion 5.2.1).
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Magnitud de la FFT

Magnitud de la FFT de la Sefial en funcion de las frecuencias
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Figura 5.7: Magnitud de la FFT (Imagen de creacién propia a partir de Matlab )

Definicién 5.2.1. El Teorema de Muestreo, también conocido como Teorema
de Muestreo de Nyquist-Shannon, establece que para reconstruir correctamente
una senal analogica y continua a partir de sus muestras discretas, la frecuencia
de muestreo debe ser al menos el doble de la mdzrima frecuencia presente en la
senal, la cual se denomina frecuencia de Nyquist. Es decir,

fs 2 2 fmdxima

Por tanto, si no se verifica la anterior desigualdad, la digitalizacion de la senal
podria perder informacién importante ([72], [35]).

Asi, al seleccionar sélamente la primera mitad del espectro, se obtiene la
informacion completa sobre el conjunto de frecuencias presentes en la senal.

Magnitud de la FFT
Magnitud de la FFT de la Sefal en funcion de las frecuencias
T

6000 T T

5000 — -

4000 [~ -

X401

3000 —

2000 | -

1000 |

l““ W L | | | |

0 05 1 15 2
Frecuencia (Hz) L 0*

Figura 5.8: Espectro de frecuencias completo (Imagen de creacién propia a partir
de Matlab)
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1 plot(£(1:n/2) ,xfft(1:n/2))

Para una mayor compresiéon de las frecuencias presentes en la grafica, se abor-
dard con mas detalle en el préximo capitulo de resultados (ver 6.1).

Otra alternativa para hallar la Magnitud de la FFT

El algoritmo de la Transformada Rapida de Fourier (FFT) es més eficaz si su
tamano es una potencia de 2. Por lo tanto, se busca la potencia de 2 mas cercana
al nimero de muestras tomadas de la senal de audio. Este valor se redondea
siempre hacia arriba, tal y como se muestra a continuacion:

1 Nfft = 2"nextpow2(n)

Como el tamano de la variable Nfft es superior a la longitud del vector =,
se rellenardn con valores nulos las muestras faltantes en el vector z hasta que
coincida con la dimensién especificada en Nfft. Las muestras adicionales no anaden
informacion de frecuencias al archivo inicial, pero permiten un calculo 6ptimo de
la FFT. Luego, se aplica nuevamente la transformada de Fourier y se obtienen
sus valores absolutos, que se almacenan en el vector X.

1 X = abs(fft(x,Nfft))

A continuacién, se redefine el vector de frecuencias f comprendido entre 0 y
fs, cuya longitud es ahora Nfft.

1 f = linspace(0,fs,Nfft)

Con estos datos, ya es posible representar la magnitud de la FFT en funcién
de las frecuencias de la senal hasta alcanzar la Frecuencia de Nyquist, como se
comenté anteriormente.

1 plot (£ (1:Nfft/2), X(1:Nfft/2))

El resultado grafico obtenido es el mismo que en la Figura 5.8 para un mismo
archivo de audio.
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5.2.3. Creaciéon de un espectrograma 2D

En este apartado se pretende construir una representacién visual de la senal
de audio en dos dimensiones, que recoja informacién acerca de la variacion de
la amplitud y las frecuencias de los componentes sonoros a lo largo del tiempo.
A este tipo de graficas se les denomina espectrogramas, como ya se explicd en

3.2.3.

El co6digo empleado para su elaboracion es el siguiente:

Cédigo 5.1: Cédigo de creacion de un espectrograma 2D ([15], [16])

[EspectX, Fespec, Tespec] = spectrogram(detrend(x), hann
(2048), 1024, [1, £fs)

imagesc(Tespec, Fespec, log(abs(EspectX."2)))

axis xy

set(gca, 'clim', [-1 1]*5, 'ylim', Fespec ([l dsearchn(
Fespec, 3000)]), 'xlim', Tespec([1 end]))

xlabel ('Tiempo (s)'), ylabel('Frecuencia (Hz)')

title ('Espectrograma 2D');

colormap jet

Se emplea la funcién spectrogram de Matlab para calcular el espectrograma de
una senal de audio en el dominio tiempo-frecuencia mediante la Transformada de
Fourier de Tiempo Reducido (STFT). A continuacién, se muestra una explicacién
mas detallada de los distintos argumentos de esta funcién, en orden, que aparecen
en el Cédigo 5.1:

detrend(z): esta funcién elimina cualquier tendencia lineal presente en la
senal z, evitando asi el analisis de datos no sesgados.

hann(2048): Se selecciona una ventana de tipo Hann con un tamano de 2048
muestras. Presenta una forma especifica disenada para atenuar los extremos
de cada segmento de la senal, reduciendo asi la presencia de 16bulos y fugas
espectrales. Esto facilita una transicion suave y continua entre segmentos
adyacentes y mejora la precisién de la imagen [73].

Noverlap(1024): Los segmentos consecutivos de la sefial tienen un solapa-
miento del 50 %, lo que significa que comparten la mitad de las muestras
del tamano de la ventana.

Nfft([]): Recoge la cantidad de puntos que se van a emplear para el célculo
de la FFT en cada segmento. Al no especificarse, se proporciona un valor
predeterminado, que equivale al méaximo entre 256 y la siguiente potencia
de 2 mayor que la longitud de cada segmento de la senal.

fs: Corresponde a la Frecuencia de Muestreo, ya explicada con anterioridad.

La funcién devuelve dos vectores: uno de frecuencias, llamado Fespec, y otro
de tiempo, denominado 7Tespec, ademés de una matriz, EspectX, compuesta por
numeros complejos que proporcionan informacién sobre la magnitud. Ademas,
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la longitud de Fespec y Tespec coinciden con el nimero de filas y columnas,
respectivamente, de EspectX:

EspectX = 1825x257 complex

18% =
-9.9008 + 0.90001 -0.0000 + 0.00081
-9.9808 + 0.90001 -0.0000 + 0.00081
@.6001 - 0.00811 0.0081 - 2.90881
-9.8881 + 0.08801 -0.0080 + 0.808081
-9.0200 + 0.000801 -0.0880 - ©.00001
2.0809 - 0.00081 -0.0080 + 0.30081
-9.8200 + 0.026821 ©.0280 + ©.@0@01
9.0008 + 0.90001 -0.0000 - 0.00081
9.9808 - 0.90001 0.0000 + 0.00881
-9.9808 + 0.00001 -0.0000 + 0.00881

Figura 5.9: Matriz EspectX de la magnitud de la STFT (Imagen de creacién
propia a partir de Matlab )

La visualizacion del espectrograma se lleva a cabo mediante la funcion ima-
gesc de Matlab, que representa los datos anteriores en una imagen con escala de
colores. En el eje Y se distribuyen las frecuencias y en el eje X, el tiempo. La
magnitud se calcula en una escala logaritmica, medida en decibelios, aplicando el
valor absoluto del cuadrado de los elementos de la matriz EspectX (ver Cédigo
5.1), asegurando asi que solo se obtengan nimeros reales. De esta forma, se logra
una mejor eficacia de su representacién en un rango tan amplio, donde los colores
reflejan la intensidad o energia de las frecuencias a lo largo del tiempo. En este
contexto, los colores mas céalidos indican una mayor intensidad de la frecuencia.

La siguiente imagen muestra un ejemplo de espectrograma en dos dimensiones
de un acorde de érgano:

Espectrograma 2D

2500

2000 e -

1500

Frecuencia (Hz

1000

500

05 1 15 2 25 3 35 4 45 5 55
Tiempo (s)

Figura 5.10: Espectrograma bidimensional del acorde Fj3 de 6rgano (Imagen de
creacién propia a partir de Matlab )
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En la Seccién 6.2 se detalla una interpretacion mas exhaustiva de las frecuen-
cias presentes en un espectrograma, y se compararan los diferentes espectrogra-
mas para un mismo acorde de cada instrumento musical de la base de datos.

5.2.4. Creacién de un espectrograma 3D

A partir de la funcién mesh de Matlab, se va a poder representar la informa-
ciéon anterior en un espectrograma tridimensional, donde el eje X corresponde a
la variable temporal, el eje Y se asocia a las frecuencias y el eje Z, a la magnitud
en escala logaritmica.

Cédigo 5.2: Cédigo de creaciéon de un espectrograma 3D ([17])

1 mesh(Tespec, Fespec, log(abs(EspectX."2)))

2 xlabel ('Tiempo (s)')

3 ylabel ('Frecuencia (Hz)')

4 zlabel('Log Magnitud')

5 title('Espectrograma en 3D')

6 set(gca, 'clim', [-1 1]*5, 'xlim', Tespec([1 end]), 'ylim',
Fespec([1 dsearchn(Fespec, 3000)]), 'zlim', [-1 1]*5, '

FontName', 'Time New Roman', 'FontSize', 12);
7 colormap jet;

La figura 5.11 es un ejemplo de un espectrograma 3D para el mismo acorde
de érgano que 5.10. Del mismo modo, se proporcionara una mayor informacién
en la Seccion 6.2 del proximo capitulo.

Espectrograma en 3D

Log Magnitud

Frecuencia (Hz) 0 Tiempo (s)

Figura 5.11: Espectrograma tridimensional del acorde F3 de érgano (Imagen de
creacién propia a partir de Matlab )

Una vez se han creado todos los espectrogramas de cada archivo de audio,
estos se almacenan en carpetas separadas por cada instrumento musical. Luego,
se procedera a entrenar la red neuronal para su posterior clasificacion, tanto de
imagenes en 2D como en 3D, tal y como se explicarad en la siguiente seccion.
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5.3. Transferencia de aprendizaje de una red neu-
ronal convolucional preentrenada

Se partira de una red neuronal preentrenada, como GooglLeNet, para realizar
la clasificacion del conjunto de imagenes mediante ciertas modificaciones que se
detallardn a continuacién ([18], [19], [74], [75], [58] y los cursos online de Matlab
[76}, [71], [77]).

5.3.1. Preparacion de datos
Carga de datos y etiquetado

Es imprescindible realizar un buen etiquetado de datos, asi que se va a asignar
una etiqueta a cada espectrograma con el nombre de la subcarpeta correspon-
diente donde se encuentra almacenado. Por ejemplo, si se trata de una imagen
que contiene el acorde de Fa mayor con el timbre de una flauta, la etiqueta que
va a recibir sera “Flauta”.

Gracias a la fucion imageDatastore, se genera un almacén de datos que con-
tiene a las imagenes etiquetadas de manera automatica. Esto se muestra en el
siguiente fragmento de cédigo, donde pathTolmages es la ruta del directorio que
contiene los espectrogramas de cada instrumento musical:

Cédigo 5.3: Creacion de un almacén de datos con imégenes etiquetadas ([18], [19])

1 imds = imageDatastore(pathToImages, 'IncludeSubfolders', true,
'LabelSource', 'foldernames')

Division de datos en conjuntos de entrenamiento, prueba y validacion

» Conjunto de entrenamiento (“Training”): contiene el 80 % de los es-
pectrogramas destinados a entrenar la red neuronal. Van modificando y op-
timizando los parametros internos de la red, que son los pesos y los sesgos
de cada conexion neuronal, permitiendo asi un aprendizaje mas eficiente.

» Conjunto de validacién (“Validation”): abarca el 10 % de los espectro-
gramas que no han sido utilizados en el entrenamiento y permiten validar
el rendimiento de la red neuronal, mejorando su eficacia mediante el ajuste
de hiperparametros, como la tasa de aprendizaje.

» Conjunto de prueba (“Testing”): se encuentra formado por el 10 %
restante de los espectrogramas, que no han sido previamente analizados
por la red neuronal, y serviran para comprobar la precisiéon del modelo una
vez terminado el proceso de entrenamiento.
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Train Validation Test

Figura 5.12: Divisién de los tres conjuntos (Imagen extraida de [14] )

Para llevar a cabo esta division, se empleara la funcion randperm para generar
indices aleatorios y crear un vector de niimeros enteros con las permutaciones de
136, que corresponde al niimero total de imagenes en el conjunto de datos.

A continuacion, se procede a la creacion de otros tres vectores adicionales
a partir de este. El primero contiene 109 elementos y corresponde a los indices
del conjunto de entrenamiento. El segundo esta formado por 14 elementos, que
representan los indices del conjunto de validacién. Finalmente, el tercer vector
estd compuesto por 13 elementos, que son los indices que definiran el conjunto
de prueba. Estas cantidades se ajustan a las proporciones mencionadas anterior-
mente (80-10-10 %).

135 136

73 17 .e- 92 13 7 f [— 47 9 | | —— 70
\ A A

135

Y Y Y

Indices del conjunto de entrenamiento Indices del conjunto de validacion Indices del conjunto de prueba

Figura 5.13: Representacién grafica de la obtencién de los indices (Imagen de
creacién propia a partir de Matlab)

Los indices de estos vectores indicaran las posiciones exactas de las imagenes
dentro del conjunto de datos original, denotado como imds en el siguiente cédigo.
Por tanto, nos permitiran seleccionar las imagenes necesarias para formar, los
ya explicados, conjuntos de entrenamiento, prueba y validacion, denotados como
trainds, testds y wvalds, respectivamente.

Cédigo 5.4: Divisién de datos en tres conjuntos a partir de indices aleatorios ([20])

1 numImages = numel(imds.Files);

2> randIdx = randperm(numImages) ;

3 numTrain = round(0.8 * numImages);

4 numTest = round(0.1 * numImages) ;

5 trainIldx = randIdx(1:numTrain) ;

6 testIdx = randIdx(numTrain+1:numTrain+numTest) ;
7 valldx = randIdx(numTrain+numTest+1:end) ;

g trainds = subset(imds, trainldx);

9 testds = subset(imds, testIdx);

10 valds = subset(imds, valldx);
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Ausencia de solapamiento

Para comprobar que no hay solapamiento entre los indices de cada conjunto
se emplea la siguiente linea de codigo:

Cédigo 5.5: Comprobacion de la ausencia de superposicién entre vectores ([20])

1 isequal (sort([trainIdx, testlIdx, valldx]), 1:numImages)

La funcién isequal compara la concatenacién ordenada de los indices aleatorios
de entrenamiento, prueba y validacion con un vector comprendido entre el 1 y el
nimero total de imagenes de la base de datos original. El resultado obtenido es
un valor logico de 1 6 0, equivalente a Verdadero o Fualso, respectivamente.

ans = logical
1

Por lo tanto, se comprueba que la division de los datos se ha realizado correc-
tamente, de manera que la combinacién de los tres conjuntos obtenidos da lugar
al conjunto de imagenes inicial y ademas, no se superponen entre ellos.

La aleatorizacion de los datos no solapados permite que la distribucién de las
imégenes sea diferente en cada iteracién. Esta técnica contribuye a mitigar el ries-
go de sobreajuste, evitando que el modelo memorice los datos de entrenamiento
o aprenda patrones especificos, sesgados e irrelevantes que podrian conducir a
una pérdida en la capacidad de generalizacion para nuevos datos. De esta forma,
ayuda a mejorar el rendimiento y la eficacia del modelo, produciendo resultados
MAs precisos.

5.3.2. Visualizacion de la arquitectura de GoogLeNet y
ajuste de las imagenes de entrada
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Figura 5.14: Visualizacion de la arquitectura de GoogLeNet (Imagen de creacién
propia a partir de Matlab)

1 net = googlenet;
2 analyzeNetwork (net)
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La arquitectura de la red neuronal GoogLeNet estd compuesta por 144 capas,
como se muestra en la Figura 5.14. En su primera capa, conocida como la Capa
de Entrada o Input Layer, se especifica que las imagenes deben tener un tamano
de 224 x 224 pixeles y tres canales de color (RGB) para poder ser procesadas.

Esto queda reflejado en la Figura 5.15.

ANALYSIS RESULT

Name | Type

Activations Learnable Proper...

ilmage Input

224(S) x 224(S) = 3(C) x 1(8) =

142 |loss3-classifier Fully Connected

ly connected layer

Weigh. 10808 = 1.
Bias 1808 = 1

[1(5) = 1(S) = 1008(C) x 1(B)

14 |prob Softmax

1(S) * 1(S) x 1000(C) x 1(8)

Classification Qutput

1(5) = 1(5) = 1ee@(C} = 1(8)

Figura 5.15: Detalles de la primera y tres ultimas capas de la red GoogleNet
(Imagen de creacién propia a partir de Matlab)

El conjunto de datos empleado presenta imagenes con dimensiones rectan-
gulares de 420 x 560 pixeles. Por lo tanto, se requiere normalizarlas al tamano
especificado en la Figura 5.15 antes de entrenar la red neuronal. Este proceso de
redimensionamiento permite que las imagenes sean compatibles con la arquitec-
tura de la red y se realiza de manera automética a partir del Codigo 5.7.

Espectrograma 2D
e

2500 [N e e T

2000

1500

Frecuenoia (Hz

1000

Tiempo (s)

Imagen original

Imagen redimensionada

Figura 5.16: Ejemplo del redimensionamiento de una imagen (Imégenes de crea-

cién propia a partir de Matlab)

En la Figura 5.16 se presenta la comparacion visual de una imagen antes y

después de redimensionarla.
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5.3.3. Modificacién de las dltimas capas de GoogLeNet

142 | Extractor de Caracteristicas de Instrumentos | Fully Connected 1{5) = 1(5) = 8(C) = 1(B) Weights 8 = 1824
8 fully connected layer Bias 8 =1
143 |prob Softrmax 1(s) = 1(5) = 8(C) = 1(B)
144 | Clasificador de Instrumentos Classification Qutput [1{5) = 1(5) = 8(C) = 1(B)
crossentropyex with EE"_C‘ and 7 other classes
winception__..
I
® pool5-Tx=7 ...
|

® poolS-dro.__.
I s - - - ok - - - - i = ol “1
# |Extractor de Caracteristicas de Instrumentos |

# prob

Clasificador de Instrume nta:-s—.-:

Figura 5.17: Detalles de las tltimas capas de 'InstruNet’ (Imagenes de creacién
propia a partir de Matlab).

La arquitectura de la red neuronal GoogleNet esta disenada originalmente
para clasificar 1000 tipos diferentes de objetos, como se detalla en la tabla 5.15.
Sin embargo, dado que el conjunto de imagenes que se va a analizar se centra
en la clasificacion de instrumentos musicales en 8 clases distintas, es necesario
reemplazar la capa nimero 144 con esta especificacion. Se trata de la ultima
capa de GoogLeNet, conocida como output de clasificacién, y serd sustituida por
otra capa que se llamara Clasificador de Instrumentos, como se muestra en
5.17.

Por otro lado, la capa nimero 142, responsable de la extraccién de carac-
teristicas, también debe ser modificada para que pueda aprender los patrones
relevantes presentes en cada espectrograma del conjunto de datos. Correspon-
de con la antepenultima capa de GooglLeNet, denominada loss3-classifier, y se
considera como una capa totalmente conectada o Fully Connected. Posteriormen-
te, serd renombrada como Extractor de Caracteristicas de Instrumentos.
En esta capa especifica, se establecen los parametros WeightLearnRateFactor y
BiasLearnRateFactor para la transferencia de aprendizaje, asignandoles el valor
de 10. Esto posibilita un aumento significativo en la velocidad de aprendizaje
de los pesos y sesgos, siendo diez veces superior a la tasa de aprendizaje global
utilizada en las demas capas.

A continuacién, aparece el codigo que permite la sustitucion de estas dos capas
de la red.

66



Capitulo 5. Métodos y materiales

Cédigo 5.6: Modificacién de las capas 142 y 144 de GoogLeNet ([18])

1 FeaturelLearner = net.Layers(142)

2 OutputClassifier = net.Layers(144)

3 NumberOfClasses = numel (categories(trainds.Labels))

4 NewFeatureLearner = fullyConnectedLayer (NumberOfClasses, '
Name', 'Extractor de Caracteristicas de Instrumentos',6 '
WeightLearnRateFactor', 10, 'BiasLearnRateFactor', 10)

5 NewClassifierLayer = classificationlLayer ('Name', '

Clasificador de Instrumentos')
6 LayerGraph = layerGraph(net)

7 NewLayerGraph = replacelayer(LayerGraph, FeatureLearner.Name
, NewFeatureLearner)
8 NewLayerGraph = replacelayer(NewLayerGraph, OutputClassifier

.Name, NewClassifierLayer)

5.3.4. Entrenamiento de la red GoogLeNet
Data Augmentation o aumento de datos

Una estrategia efectiva para mejorar la capacidad de generalizacion y prevenir
el sobreajuste en modelos de aprendizaje automatico es aumentar la cantidad de
datos disponibles para el entrenamiento de la red neuronal.

Por lo tanto, en este estudio, se llevara a cabo un proceso de aumento de
datos que implica generar nuevas imdgenes mediante transformaciones aleatorias
aplicadas al conjunto original de imagenes del dataset. Estas transformaciones van
a incluir reflexiones en el eje X y desplazamientos horizontales y verticales dentro
de un rango determinado de pixeles, cuya magnitud se definira a continuacion:

Cédigo 5.7: Redimensionamiento de imdgenes y aumento de datos ([19])

1 RangoPixel = [-30 30];

2 AumentoDatos = imageDataAugmenter (

3 'RandXReflection', true,

4 'RandXTranslation',RangoPixel,

5 'RandYTranslation',RangoPixel);

6 ResizedTrainingImage = augmentedImageDatastore([224 224 3],

trainds, 'Datalugmentation',AumentoDatos)

7 ResizedValidationImage = augmentedImageDatastore ([224 224
3], valds, 'DataAugmentation',AumentoDatos)

8 ResizedTestingImage = augmentedImageDatastore ([224 224 3],
testds, 'Datalugmentation',AumentoDatos)

La funcién augmentedImageDatastore da lugar a un almacén de datos de
imagenes aumentadas que, ademés de incrementar la diversidad y la cantidad de
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muestras para el conjunto de entrenamiento, permite redimensionar las imégenes
de entrada para cada conjunto, tal y como se describi6 en el apartado 5.3.2.

Esta herramienta suele resultar especialmente 1til para conjuntos de datos
mas reducidos, ya que enriquece la variedad de muestras disponibles y mejora
la capacidad de clasificacién. Asimismo, también tiene un impacto positivo en
conjuntos més grandes, dado que las imagenes modificadas no se guardan en la
memoria.

Opciones de entrenamiento y ajuste de parametros

Después de haber realizado los ajustes de modificacion de la red neuronal,
el siguiente paso es establecer las opciones para su entrenamiento mediante la
funcion trainingOptions, donde se van a especificar los parametros globales:

» El algoritmo matematico ’sgdm’ (gradiente descendiente estocldstico con
momento) corresponde con el primer argumento de la funcién y es emplea-
do para optimizar el modelo y reducir la funcién de pérdida durante el
entrenamiento.

= MiniBatchSize: hace referencia al tamano de los lotes o subconjuntos de
datos utilizados para actualizar los parametros en cada iteracién durante
el entrenamiento. Se establece en 5 el nimero de muestras por minilote, y
en cada iteracién se procesa uno de ellos. Asi, la agrupacién de todos los
minilotes conforma una época.

= MaxEpochs o nimero de épocas: indica la cantidad de veces que se utiliza
todo el conjunto de datos para entrenar a la red neuronal. En este caso, se
han definido un total de 7 épocas.

= InitialLearnRate: determina el valor inicial de la tasa de aprendizaje glo-
bal para el entrenamiento de la red, que se establece en 0,0001.

= ValidationData: se escoge el conjunto redimensionado de datos de valida-
cién para el entrenamiento de la red, segin se definié en el Codigo 5.7.

» ValidationFrequency: corresponde al niimero de iteraciones de cada épo-
ca, el cual coincide con el nimero de minilotes completos de tamano 5. En
este estudio, dado que el nimero de datos en el conjunto de entrenamiento
es 109, al realizar la division, el valor resultante es de 21 iteraciones por
época. Sin embargo, como la divisién no es exacta, algunos datos quedan
excluidos en esta fase, pero no supone ningiin problema gracias al ajuste de
aleatorizacién de los datos que se explica a continuacion.

= Shuffle en ’every-epoch’ significa que los datos se organizan de manera
aleatoria en cada época antes de ser divididos en minilotes. Esta confi-
guraciéon es util para garantizar que todos los datos sean utilizados en el
entrenamiento, incluso si el tamano del conjunto de datos no es un multiplo
entero del tamano del minilote.

= Verbose establecido en false evita la aparicién de informacion detallada
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sobre el progreso del entrenamiento mientras se ejecuta el codigo.

» Plots de training-progress realiza la representacién grafica de la evolu-
cion del entrenamiento. En la Figura 5.18 se muestra en la parte de arriba
la funcién de precisién del modelo y, abajo, la funciéon de perdida a lo largo
de las diferentes épocas.

Training Progress (24-Mar-2024 00:07:25)

Results

Validation accuracy 100.00%

Training finished: Max epochs completed
Training Time

Start time: 24-Mar-2024 00:07:25
Elapsed time 4min 18 sec

Training Cycle

Epoch: 7of7

Iteration: 147 of 147

Iterations per epoch: 21

Maximum iterations 147

ik ®pach'f =poch 2 Epoch 3 Epoch 4 Epoch 5 Epoch 8 Epoch 7
L L L Validation

0 50 100 150
lteration Freguency. 21 iterations.

‘Other Information
Hardware resource: single CPU
Learning rate schedule: Constant

Learning rate 0.0001

Epoch 1 Epoch 2 Epogh 3 1‘Ep—ocr ol _..r::@*y:—:\@m
0 50 100 150
lteration

Accuracy

Trainina (smonthad)

Figura 5.18: Progreso del entrenamiento (Imagen de creacién propia a partir de
Matlab)

El co6digo empleado para ajustar las opciones de entrenamiento es el siguiente:

Cédigo 5.8: Opciones de entrenamiento ([19])

1 opts = trainingOptions('sgdm',

2 'MiniBatchSize', 5, 'MaxEpochs', 7,

3 'InitiallearnRate', 1le-4,

4 'Shuffle', 'every-epoch',

5 'ValidationData', ResizedValidationImage,

6 'ValidationFrequency', floor(numel(ResizedTrainingImage.
Files)/5),

7 'Verbose', false,

8 'Plots', 'training-progress')

La funcién trainNetwork es la responsable de entrenar la red neuronal uti-
lizando el conjunto redimensionado de imégenes de entrenamiento, la nueva ar-
quitectura modificada y las opciones definidas anteriormente. Esta modificacién
de la red GooglLeNet recibe el nombre de InstruNet, que ha sido asignado de
manera especifica por la autora de este trabajo. Ahora ya se encuentra prepa-
rada para realizar el renocomiento y clasificacion de espectrogramas a partir de
los instrumentos musicales seleccionados. Este proceso se detallara en el proximo
capitulo.

1 instrunet = trainNetwork(ResizedTraininglImage, NewLayerGraph
, opts)
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Resultados

6.1. Magnitud de la FFT

6.1.1. Interpretacion del espectro de frecuencias

La Figura 6.1 representa la magnitud de la Transformada de Fourier (eje Y)
en funcién de las frecuencias (eje X) para el acorde Do central (Cy) de un piano.

Magnitud de la FFT

Magnitud de la FFT de la Sefial en funcion de las frecuencias
6000
T T T T T T

3923 Hz
G4

5000 [—
4000 [—

z L 26150 E4 _
Bl [

2000 —
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R ]
[1026,2 Hz| E6 1573,8 Hz
6 11818 Hz G6
| | D6
AA L L] ] A L
o n Lo PAVS T A I ] 1 Y g | I 1
0 200 400 600 800 1000 1200 1400 1600 1800 2000

Frecuencia (Hz)

Figura 6.1: Espectro de frecuencias del acorde Cy de piano (Imagen de creacién
propia a partir de Matlab)
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6.1. Magnitud de la FFT

Al ampliar la imagen, se aprecia que las tres primeras frecuencias presentan
una mayor intensidad y se asocian con las notas fundamentales que conforman
el acorde de Do Central de un piano (Cy — E4 — G4). En la Tabla 6.1 aparecen
representadas en color amarillo junto a sus respectivas frecuencias.

Tabla 6.1: Notas y frecuencias de los primeros arménicos de Doy (PARTE I)

NOTA Cy By Gy Cs Es Gs

FRECUENCIA | 261.6 Hz | 329.6 Hz 392.0 Hz | 523.3 Hz | 659.3 Hz 784.0 Hz

Tabla 6.2: Notas y frecuencias de los primeros arménicos de Doy (PARTE I1)

NOTA Bs Cs Dg Es Gs

FRECUENCIA 987.8 Hz 1046.5 Hz 1174.7 Hz 1318.5 Hz 1568.0 Hz

Ademsds, se pueden distinguir también varios arménicos mas agudos con una
intensidad menor, tal y como aparecen reflejados en las Tablas 6.1 y 6.2:

s Acorde C5 — F5 — (G5: este conjunto de notas representa el primer trio de
armonicos, ubicado una octava justa por encima del acorde fundamental.

s Acorde G5 — B; — Dg: estos tonos forman el segundo trio de arménicos,
dispuestos en un intervalo de quinta justa con respecto al acorde anterior.
Es importante destacar que la nota G5 se repite, siendo la octava de G4 y
la quinta de Cf.

s Acorde (g — Fg — G: estas tres notas forman el tercer trio de armodnicos,
ubicado una cuarta mas arriba que el acorde anterior, lo que equivale a un
intervalo de octava justa con respecto al acorde fundamental.

Cabe senalar que las frecuencias obtenidas en la Figura 6.1 son aproximaciones
de los valores mostrados en las tablas, los cuales se han extraido de [78]. Ademas,
la secuencia de trios armoénicos se distribuye con el mismo patrén de separacion
entre intervalos, tal y como se mostro en la Tabla 1.1 para una tinica nota.

6.1.2. Comparacion del espectro de frecuencias en instru-
mentos diferentes

En este apartado, se realiza una comparacion grafica de las primeras frecuen-
cias que componen una misma nota interpretada por dos instrumentos de diferen-
te timbre: el piano y el trombén. La nota fundamental representada corresponde
con el Do central de 261,6 Hz.

Al analizar la composicién armonica de ambos sonidos, se observa que compar-
ten las mismas frecuencias para sus armoénicos, pero sus intensidades se distribu-
yen de manera diferente. Esta particularidad contribuye a la creacién de perfiles
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unicos en los espectros acusticos para cada instrumento musical, que podrian
considerarse como una "huella dactilar arménica” que los caracteriza [21] y [306].

3500 T T T T T 1200

aooo 1000 |

2500
BOO [
2000
600 [
1500 [

400
1000 [

500 ‘

. |

0 500 1000 1500 2000 2500 3000 0 500 1000 1500 2000 2500 3000

Nota C4 de un piano Nota C, de un tromboén

Figura 6.2: Comparacion entre la intensidad de los armoénicos de la nota Cy de
dos instrumentos musicales (Imégenes de creacién propia a partir de Matlab)

De manera andloga, continuando con el ejemplo del piano y del trombon,
también se pueden apreciar las diferencias mencionadas anteriormente a partir

del acorde C}y.

Magnitud de la FFT Magnitud de la FFT
Magnitud de la FFT de la Sefal en funcion de las frecuencias Magnitud de la FFT de la Sefial en funcion de las frecuencias
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1200 [

5000 |
1000 |
4000
_ _ BOOT
g 3000 %
- ~ e00f
2000 1
400
1000 1 200 ]
a AL l hLIA N | S a " . I.| 1 \“J\J
0 500 1000 1500 2000 2500 3000 0 500 1000 1500 2000 2500 3000
Frecuencia (Hz) Frecuencia (Hz)
Acorde C, de un piano Acorde C, de un trombén

Figura 6.3: Comparacion entre la intensidad de los armoénicos del acorde Cy de
dos instrumentos musicales (Imagenes de creacién propia a partir de Matlab)

Se recuerda que los sonidos han sido grabados utilizando un sintetizador, por
lo que la reproduccién del acorde de tromboén solo seria posible en un escenario
real si se dispusiera de tres trombones, cada uno tocando una nota distinta del
acorde de Do central (Do - Mi - Sol).
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6.2. Analisis de espectrogramas 2D y 3D

En esta seccidn, se va a realizar un estudio de identificacién de frecuencias en
un espectrograma bidimensional y tridimensional. Posteriormente, se compararan
graficamente las imagenes generadas por cada instrumento musical para un mismo
acorde y se hardn algunas observaciones de los resultados obtenidos.

6.2.1. Interpretacion de un espectrograma bidimensional

Primero de todo, en el apartado 5.2.3 de la Seccién 5 se comento el proceso de
creacion de un espectrograma y los distintos elementos que lo componen. Ahora,
en la siguiente imagen se muestra un ejemplo de espectrograma 2D de piano para

el mismo acorde de Cj cuyas frecuencias fueron analizadas anteriormente (ver
Figura 6.1).

Al seleccionar cualquier punto del espectrograma, se obtiene informacion sobre
la frecuencia (eje Y), el instante de tiempo (eje X) y la intensidad medida a través
de una escala de colores RGB, cuyo valor es numérico. A continuacién, se han
anadido etiquetas que contienen las notas de los primeros arménicos reconocidos
y sus correspondientes frecuencias, tal y como se muestra en la Figura 6.4.

Espectrograma 2D

1571,9 He [—
G6

13135 Hz
LR
2

Frecuencia (Hz)

Tiempo (s)

Figura 6.4: Interpretacion del espectrograma bidimensional del acorde Cy de piano
(Imagen de creacién propia a partir de Matlab )

Por tanto, es facil darse cuenta de que las frecuencias de los primeros armoni-
cos que componen el acorde analizado coinciden, de manera aproximada, con los
valores establecidos en las tablas 6.1 y 6.2.
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6.2.2. Interpretaciéon de un espectrograma tridimensional

Siguiendo la misma linea de andlisis, las anteriores frecuencias se pueden lo-
calizar también en un espectrograma tridimensional, anadiendo la componente Z
con la informacion de la magnitud en escala logaritmica. Acto seguido, se presen-
tan las imagenes correspondientes desde dos perspectivas diferentes, senalando
los primeros arménicos de Cy:

Espectrograma en 3D

Log Magnitud

2000 2500

Tiempo (s
po () w0 J558 1500
0 Frecuencia (Hz)

Figura 6.5: Interpretacion del espectrograma tridimensional del acorde C; de
piano I (Imagen de creacién propia a partir de Matlab)

Espectrograma en 3D

Log Magnitud
o

1300 2000 Tiempo (s)

Frecuencia (Hz)

2500

Figura 6.6: Interpretacién del espectrograma tridimensional del acorde Cjy de
piano IT (Imagen de creacién propia a partir de Matlab )

En los dos siguientes apartados, se representara el mismo acorde (Cy) repro-
ducido por cada uno de los instrumentos presentes en la base de datos, utilizando
espectrogramas tanto bidimensionales como tridimensionales. A partir de las di-
ferencias existentes en las intensidades de sus frecuencias, se puede comprender
de forma més clara el concepto de timbre, como ya se comento6 en la Seccién 1.2.
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6.2.3. Comparacion de espectrogramas bidimensionales
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Figura 6.7: Comparacién de espectrogramas 2D para el acorde C} central (Image-
nes de creacién propia a partir de Matlab)
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6.2.4.
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Figura 6.8: Comparacion de espectrogramas 3D para el acorde C} central (Image-

nes de creacién propia a partir de Matlab)



6.2. Analisis de espectrogramas 2D y 3D

6.2.5. Observaciones obtenidas tras la representacion de
espectrogramas

Los espectrogramas son una herramienta valiosa para comprender y analizar
la estructura armonica y las caracteristicas de un sonido de manera mas detallada.
Tras comparar las anteriores imagenes, se puede comprobar que la variacién en
la intensidad de las diferentes frecuencias que componen el acorde de Do Mayor
es Unica en cada instrumento musical seleccionado, y su evolucion en el tiempo
difiere también entre ellos.

Por ejemplo, instrumentos como el 6rgano, el trombén o el violonchelo, emi-
ten sonidos que se mantienen en el tiempo mientras las teclas del sintetizador
permanecen pulsadas. En los espectrogramas 2D y 3D se aprecia durante varios
segundos una franja horizontal o 'cresta’ prolongada, respectivamente, por cada
frecuencia presente en la senal y de un color mas calido e intenso en las notas
fundamentales que componen el acorde.

Por otro lado, instrumentos como el piano, la guitarra o el banjo, generan
un ataque inicial del sonido que se refleja como un pico maximo en las graficas,
seguido de una disminucién gradual en su intensidad. Esto significa que el sonido
se desvanece antes de que se levanten las teclas del sintetizador, y por lo tanto,
la franja o cresta en el espectrograma es méas reducida.

Espectrograma en 3D Espectrograma en 3D

Tiempo de duracidon de la tecla pulsada 5 Tiempo de duracién de la tecla pulsada

r\f(l{

Lilleg .

Log Magnitud

Log Magnitud
o

2000

2000 . 5
. 1000 5
Frecuencia (Hz) 0 Tiempo (s) Frecuendia (Hz) 0 1 A

i

Acorde Cy de un banjo Acorde C4 de un trombén
Figura 6.9: Comparacién de la evolucién del sonido a lo largo del tiempo de dos
instrumentos musicales en un espectrograma 3D (Imégenes de creacién propia a
partir de Matlab)

Con respecto a la riqueza de armoénicos en el conjunto de instrumentos estu-
diado, es evidente que el trombon y el violonchelo contribuyen con una amplia
variedad de frecuencias que muestran niveles de volumen notables. Por el contra-
rio, en otros instrumentos como la guitarra o la caja de musica, la mayoria de
sus armoénicos poseen intensidades mas bajas y su duracion en el tiempo es mas
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corta, tal y como se puede visualizar en las siguientes imagenes:

Espectrograma 2D

Espectrograma 2D
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Acorde C; de una guitarra Acorde C, de un violonchelo
Figura 6.10: Comparacion de la riqueza armonica de dos instrumentos musicales
en un espectrograma 2D (Imégenes de creacién propia a partir de Matlab)

El sintetizador tiene la particularidad de producir alteraciones periédicas en el
volumen del sonido percibido para emular de manera naturalista algunos instru-
mentos musicales. Pretende recrear la variabilidad natural presente en la ejecu-
cion de instrumentos en vivo, anadiendo un elemento de realismo y expresividad
a la reproduccion sintetizada del sonido. Estas alteraciones se reflejan en el es-
pectrograma como fluctuaciones regulares en la magnitud o intensidad. En los
espectrogramas 3D se observan subidas y bajadas ondulatorias de la cresta en
cada una de las frecuencias, mientras que en los espectrogramas 2D se pueden
apreciar manchas de diferentes colores que se van alternando en el periodo de
tiempo que dura el sonido. Se han tomado como ejemplos los acordes de Do
mayor de 6rgano y trombon en octavas diferentes para ilustrar el fenémeno:

Acorde Cy invertido de érgano (3D) Acorde C de trombén (2D)

Figura 6.11: Alteraciones periddicas de la magnitud visibles en el espectrograma
(Imégenes de creacién propia a partir de Matlab)
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Sin embargo, esta oscilacién automatizada puede afectar a la calidad percibida
del sonido, ya que las oscilaciones son demasiado regulares para imitar fielmente
la variabilidad natural de un instrumento tocado en vivo.

6.3. Clasificacion de espectrogramas a partir de
GoogLeNet

Una vez generados los espectrogramas bidimensionales y tridimensionales, se
almacenan en carpetas separados por cada instrumento musical y se procede a
entrenar la red neuronal. El propdsito de este andlisis es lograr la mayor preci-
sion posible a la hora de asociar un conjunto de imagenes con su instrumento
correspondiente.

Asi pues, se han llevado a cabo diversos experimentos y se han registrado los
resultados obtenidos de cada uno utilizando las métricas de rendimiento a partir
de la matriz de confusion, cuya explicacién se encuentra en la Seccion 4.4.

6.3.1. Evaluacién de espectrogramas con aumento de da-
tos

Para comenzar, se recuerda que la base de datos cuenta con un total de 136
imagenes, de las cuales 14 forman parte del Conjunto de Validacion y 13 del
Conjunto de Prueba (o Test), representados en las tablas siguientes con las letras
V y T, respectivamente. En este primer experimento, las imagenes del entrena-
miento han sido sometidas a un procedimiento de Aumento de Datos, aplicando
reflexiones y desplazamientos en los ejes X e Y (ver Cédigo 5.7).

PRECISION | SENSIBILIDAD | ESPECIFICIDAD F1 SCORE
Y% T v T v T Y T
Banjo 100% | 100% | 93,75% | 96,88% | 100% | 100% | 96,77 % | 98,41%
Cello | 92,86% | 80,00% | 83,33% | 83,33% | 98,96 % | 97,02% | 87,84% | 81,63 %
Flauta | 85,00% | 57,14% | 93,75% | 100% | 96,75% | 94,86% | 89,16% | 72,73 %
Guitarra | 87,50% | 87,50% | 100% | 100% | 98,08% | 96,78% | 93,33% | 93,33%
Music Box | 100% | 89,33% | 100% | 93,33% | 100% | 97,47% | 100% | 91,29%
Organo | 100% | 100% | 77.78% | 80,95% | 100% | 100% | 87,50% | 89,47 %
Piano | 71,43% | 83.33% | 83.33% | 71,43% | 99.11% | 99.04% | 76,92% | 76,92 %
Trombon | 64,20% | 92,86% | 71,43% | 78,57% | 96,07% | 98,96% | 67,67% | 85,12%

Tabla 6.3: Métricas de clasificacién de espectrogramas 2D con aumento de datos
La Tabla 6.3 muestra los porcentajes de precision, sensibilidad, especificidad

y F1 Score tras la clasificacién de espectrogramas bidimensionales para los ocho
instrumentos de la base de datos. Por tanto, se ha ejecutado el modelo ocho veces
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consecutivas, primero para el conjunto bidimensional y luego para el tridimensio-
nal, y se ha calculado la media aritmética de cada valor utilizando Excel. Ademas,
la exactitud global (accuracy) del modelo alcanza un 90,18 % para el conjunto
de Validacién y un 86,54 % para el conjunto de Prueba.

De forma similar, se han extraido las métricas de evaluacién para espectro-
gramas tridimensionales con los mismos ajustes, como se refleja en la Tabla 6.4:

PRECISION SENSIBILIDAD | ESPECIFICIDAD F1 SCORE

\Y% T \% T \% T \Y T
Banjo 90,63 % | 91,67% | 83,75% | 100% | 97,90% | 98,96 % | 87,05% | 95,65 %
Cello 64,58 % | 43,33 % | 94,44% | 60,00 % | 96,21 % | 92,77 % | 76,71 % | 50,32 %
Flauta 97,14% | 81,25% | 87,50% | 100% | 98,75% | 98,00% | 92,07 % | 89,66 %
Guitarra | 58,33% | 78,57 % | 81,25% | 68,75 % | 93,03% | 96,69 % | 67,91% | 73,33 %
Music Box | 100% | 60,00% | 91,67% | 100% | 100% | 98,08% | 95,65% | 75,00 %
Organo 100% | 100% | 93,33% | 66,67 % | 100 % 100% | 96,55 % | 80,00 %
Piano 88,89% | 89,29% | 78,57 % | 72,92% | 97,92% | 95,97% | 83,41% | 80,28 %
Trombén | 87,50 % | 87,50% | 60,00% | 85,71 % | 99,04% | 99,04% | 71,19% | 86,60 %

Tabla 6.4: Métricas de clasificacién de espectrogramas 3D con aumento de datos

La exactitud es ligeramente inferior, con un 84,82 % y 81,73 % de clases co-
rrectamente clasificadas en los conjuntos de validacion y prueba, respectivamente.

La Figura 6.12 muestra un ejemplo de matrices 8x8 generadas en una deter-
minada iteracion para los datos de prueba y validacion.

Matriz de Confusion para datos de prueba Matriz de Confusion para datos de validacion

Banjo Banjo

Cello Cello

Flauta Flauta

Guitarra Guitarra

Music Box Music Box

Piano Piano

True Class
True Class

Trombén Trombén

Organo Organo
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Predicted Class Predicted Class

2% Tteracion del Conjunto Test (2D) 52 Tteracién del Conjunto Validacién (3D)

Figura 6.12: Experimento 1: Matrices de confusion 8x8 para espectrogramas con
aumento de datos (Imégenes de creacién propia a partir de Matlab)

Debido al nimero tan limitado de datos en la base, es posible que en una tnica
iteracion no se incluyan imagenes de alguna clase, como es el caso del Music
Box en la matriz de la izquierda. Por tanto, para este estudio va a ser crucial
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realizar multiples iteraciones del modelo para obtener resultados mas acertados.
Los niveles de precisién en el reconocimiento del cello y de la guitarra en los
espectrogramas 3D no son muy elevados, al igual que ocurre con el tromboén o el
piano en 2D. Por tanto, se van a llevar a cabo nuevos experimentos con el fin de
mejorar y refinar este modelo.

6.3.2. Evaluacién de espectrogramas sin aumento de datos

El segundo experimento consiste en entrenar la red neuronal empleando los
mismos espectrogramas pero sin aplicar el aumento de datos. En este caso, se
han llevado a cabo nueve iteraciones o ejecuciones del modelo y a continuacién
se presentan los resultados obtenidos:

PRECISION SENSIBILIDAD | ESPECIFICIDAD F1 SCORE

\% T \Y T \% T A% T
Banjo 100% | 100% | 100% | 100% | 100 % 100 % 100% | 100%
Cello 74,07% | 78,57% | 95,83% | 100% | 96,57 % | 96,92 % | 83,56 % | 88,00 %
Flauta 95,83% | 91,67 % | 90,63 % | 89,58 % | 99,07% | 97,88% | 93,16 % | 90,61 %
Guitarra | 87,50% | 100% | 100% | 100% |99,21% | 100% | 93,33% | 100%
Music Box | 94,44 % | 95,24% | 100% | 95,24 % | 99,07 % | 98,99% | 97,14 % | 95,24 %
Organo 100% | 96,43% | 84,38% | 100% | 100% | 98,89% | 91,53 % | 98,18 %
Piano 100% | 96,88% | 93,52% | 88,89% | 100% | 98,89% | 96,65% | 92,71 %
Trombén | 79,17% | 100% | 85,71% | 68,52% | 97,35% | 100% | 82,31% | 81,32%

Tabla 6.5: Métricas de clasificacion de espectrogramas 2D sin aumento

de datos

La exactitud del conjunto de validacién de espectrogramas 2D es 92,06 % y
del conjunto de prueba, 93,16 %.

PRECISION SENSIBILIDAD | ESPECIFICIDAD F1 SCORE

A% T A% T \% T A% T
Banjo 100% | 96,30% | 100% | 100% | 100% | 98,99% | 100% | 98,11 %
Cello 80,95 % | 95,83% | 72,86 % | 89,58 % | 97,49% | 98,99 % | 76,69 % | 92,60 %
Flauta 71,43% | 85,71 % | 85,71% | 100% | 96,70% | 98,15% | 77,92% | 92,31 %
Guitarra | 100% | 100% | 89,58 % | 81,25% | 100 % 100% | 94,51 % | 89,66 %
Music Box | 85,71% | 100% | 100% | 95.83% | 99,21% | 100% | 92,31 % | 97,87 %
Organo | 95,83% | 100% | 100% | 100% | 99,07% | 100% | 97,87% | 100 %
Piano 89,29% | 92,71% | 95,24% | 100% | 98,14 % | 97,88% | 92,17% | 96,22 %
Trombén | 94,44% | 100% | 86,30% | 100% | 99,15% | 100% | 90,19% | 100 %

Tabla 6.6: Métricas de clasificacion de espectrogramas 3D sin aumento

de datos

El conjunto de validacién de espectrogramas 3D presenta una exactitud del
90,48 %, mientras que el conjunto de prueba alcanza un 94,87 %.

El analisis indica una mejora notable en este segundo experimento. Los es-
pectrogramas, al ser representaciones visuales de datos de audio, presentan una
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estructura muy concreta y especifica, determinada por cada uno de los ejes X e Y,
y también Z en el caso tridimensional. Por consiguiente, cualquier transformacion
aplicada, ya sea un giro o un desplazamiento, puede provocar una distorsion sig-
nificativa de la informacion. Esta situacién afecta negativamente a la capacidad
del modelo para capturar las caracteristicas relevantes, dificultando ademas la
identificacién precisa del instrumento.

Ademas, cabe destacar que, en condiciones reales, los espectrogramas de so-
nidos musicales no se encuentran generalmente invertidos ni volteados, sino que
respetan su posicion estandar previamente explicada. Por todos estos motivos, se
concluye que el aumento de datos no es una herramienta beneficiosa para analizar
un conjunto de espectrogramas.

Sin embargo, si se tomase como ejemplo una red neuronal entrenada para cla-
sificar imagenes de instrumentos musicales reales, el enfoque del aumento de datos
en este caso podria resultar util debido a que estas imagenes pueden presentarse
desde diferentes dngulos y perspectivas.

Matriz de Confusion para datos de prueba Matriz de Confusion para datos de validacion

Cello

Banjo

Cello

Flauta 1 Flauta

Guitarra Guitarra

Music Box Music Box

Piano Piano

True Class
True Class

Trombén 1 Trombén

Organo Organo

T S L C TV L L A GO A0 B 4@ ook a0 o
@ T o @@\'3;505\5% ?‘“,“0«‘“ o @™ e o c,\*\'a‘:‘\o-—jm% ?\B'\@ &

Predicted Class Predicted Class

92 Tteracion del Conjunto Test (2D) 22 Tteracién del Conjunto Validacién (3D)

Figura 6.13: Experimento 2: Matrices de confusion 8x8 para espectrogramas sin
aumento de datos (Imégenes de creacién propia a partir de Matlab)

La Figura 6.13 muestra dos ejemplos de iteraciones para la clasificacién de
iméagenes sin la aplicacién del aumento de datos. En la primera matriz, se puede
apreciar que el modelo ha confundido un espectrograma real de trombén con uno
de cello; y en la segunda, ha clasificado incorrectamente un espectrograma de
cello como flauta y uno de guitarra como piano.

En general, tras analizar en profundidad todas las iteraciones generadas, se
han observado errores frecuentes de clasificacion entre el trombédn, el cello, la
flauta y el 6rgano, por un lado, y entre la guitarra, el banjo, el piano y el music
box, por otro. Se distinguen asi dos grupos con caracteristicas acisticas similares
en sus espectrogramas, como se explicara a continuacion.

83



6.3. Clasificacion de espectrogramas a partir de GoogLeNet

6.3.3. Evaluacién de espectrogramas divididos en dos gru-
pos diferentes

En el tercer experimento, se pretende clasificar el conjunto de espectrogramas
en dos categorias con propiedades comunes:

» Grupo C: Este grupo agrupa tres instrumentos de cuerda (banjo, piano y
guitarra), ademas de la caja de musica (music box). Los espectrogramas de
estos instrumentos muestran un sonido més intenso al principio, que se va
atenuando con el tiempo.

» Grupo V: Este grupo incluye tres instrumentos de viento (trombén, flauta
y érgano), junto al violonchelo. Sus espectrogramas presentan un sonido
mas prolongado cuya intensidad no disminuye gradualmente.

PRECISION | SENSIBILIDAD | ESPECIFICIDAD F1 SCORE
\Y T \Y T \% T A% T

Grupo C | 100 % | 100% | 100% | 100% | 100 % 100% | 100% | 100 %

Grupo V | 100 % | 100% | 100% | 100% | 100 % 100% | 100% | 100 %

Tabla 6.7: Métricas de clasificacion de espectrogramas 2D y 3D divididos en dos
categorias

Se han tomado cinco iteraciones para cada caso y se ha logrado una exactitud
del 100 % para los conjuntos de prueba y validacion, tanto en espectrogramas
2D como 3D.

Matriz de Confusion para datos de validacion Matriz de Confusién para datos de validacion
Grupo C Grupo C
Grupo V 4 Grupo V

Grupo C Grupo V Grupo C Grupo V
Predicted Class Predicted Class

True Class
True Class

12 Tteracién. Conjunto Validacién (2D) 42 Iteracién. Conjunto Validacién (3D)

Figura 6.14: Experimento 3: Matrices de confusion binarias de la division de
imagenes en dos grupos (Imégenes de creacién propia a partir de Matlab)

La agrupacion de diferentes clases con caracteristicas parecidas es de gran
utilidad para simplificar el problema de clasificacién, pero pierde capacidad para
distinguir con exactitud entre esas clases. Por ejemplo, si en el conjunto de prueba
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hay un espectrograma de cello, el modelo es capaz de garantizar que pertenece
al Grupo V, pero presenta mas dificultades para identificar cual de los cuatro
instrumentos que lo componen es en realidad, tal y como se ilustra a continuacién:

Matriz de Confusion para datos de prueba Matriz de Confusion para datos de prueba

Banjo 1 Celle 1 1 -

Guitarra 1 Flauta 1

200%

Music Box Trombén

e 1 ne
100.0% 33.3% - 100.0% 50.0%
0 100.0%

True Class
True Class

Organo 1

Banjo Guitarra Music Box  Piano Cello Flauta Trombon Orgaﬂo
Predicted Class Predicted Class
2% Tteracion. Grupo C (Test 3D) 6* Tteracion. Grupo V (Test 2D)
Exactitud: 57,14 % Exactitud: 28,57 %

Figura 6.15: Matrices de confusion 4x4 de la clasificacion de espectrogramas con
caracteristicas acusticas afines (Imégenes de creacién propia a partir de Matlab)

6.3.4. Eliminacion de clases problematicas

El cuarto y ultimo experimento consiste en eliminar ciertas clases que pre-
sentan mayores dificultades a la hora de su clasificacién. En el conjunto de datos
2D, se han excluido las clases de trombdn, cello y music box. En cambio, para el
conjunto 3D, se han descartado las clases de guitarra, cello y flauta.

De este modo, se obtendran matrices de dimensién 5x5, formadas por un total
de 85 imégenes; el conjunto de validaciéon se compone de 9 elementos y el conjunto
de prueba de 8. Tras ejecutar diez veces consecutivas el modelo, se han logrado
los siguientes resultados métricos:

PRECISION | SENSIBILIDAD | ESPECIFICIDAD F1 SCORE

v T Y% T v T v T
Banjo | 100% | 100% | 100% | 100% | 100% | 100% | 100% | 100%
Flauta | 100% | 100% | 100% | 88,89% | 100% | 100% | 100% | 94,12%

Guitarra | 96,30% | 100% | 100% | 100% | 98,57% | 100% | 98,11% | 100%
Organo | 100% | 9524% | 100% | 100% | 100% | 98,33% | 100% | 97,56 %
Piano | 100% | 100% |94,44% | 100% | 100% | 100% | 97.14% | 100%

Tabla 6.8: Métricas de clasificacion de espectrogramas 2D para cinco clases dis-
tintas sin aumento de datos
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El modelo 2D presenta una exactitud del 98,89 % para los datos de validacién
y un 98,75 % para los datos de prueba.

PRECISION SENSIBILIDAD | ESPECIFICIDAD F1 SCORE

\% T \Y% T \% T \% T
Banjo 100% | 100% | 100% | 100% | 100% 100 % 100% | 100 %

Music Box | 100% | 100% | 94,44% | 100% | 100 % 100% | 97,14% | 100%
Organo 100% | 100% | 90,00% | 95,83% | 100 % 100% | 94,74 % | 97,87 %
Piano 93,75% | 100% | 100% | 100% | 98,75% | 100% | 96,77 % | 100 %

Trombén | 94,44 % | 93,75% | 100% | 100% | 98,75 % | 98,57 % | 97,14 % | 96,77 %

Tabla 6.9: Métricas de clasificacion de espectrogramas 3D para cinco clases dis-
tintas sin aumento de datos

La exactitud del modelo 3D es de 97,78 % y 98,75 % para los datos de
validacién y prueba, respectivamente.

Matriz de Confusion para datos de prueba Matriz de Confusion para datos de validacion
Banjo 1 Banjo
Music Box Flauta
Piano 1 Guitarra 1
@ @
@ o
@ P @
o Trombon o Piano 1
@ @
= =
k= Organo k= Organo -
100.0% 100.0% 100.0% 100.0% 100.0% 100.0% 100.0% 100.0% 100.0% 100.0%
Banjo Music Box Piano Trombdn érgano Banjo Flauta Guitarra Piano C\rganc
Predicted Class Predicted Class

92 Tteracién del Conjunto Prueba (3D) 3 Iteracién del Conjunto Validacién (2D)

Figura 6.16: Experimento 4: Matrices de confusién 5x5 tras la eliminacion de
clases problematicas (Imdgenes de creacién propia a partir de Matlab)

De los cuatro experimentos realizados, se puede visualizar que en este ltimo
los resultados son mas satisfactorios.
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6.3.5. Graficas para la comparacion de métricas del Con-
junto de Validacion

Para observar con mayor claridad las diferencias de clasificacién entre los cua-
tro experimentos realizados, se presentaran graficas de barras para el conjunto
de Validacidén, tanto en dos como en tres dimensiones. Estas graficas resumiran
los resultados de las métricas obtenidas (precision, sensibilidad, F1 score y es-
pecificidad) para cada uno de los instrumentos seleccionados. Ademds, van a ir
acompanadas de tablas que incluiran el calculo de la media, la desviacién tipica
y el rango a partir de los datos anteriores.

Las gréficas de barras con los resultados métricos del Conjunto de Prueba
aparecen representadas en el Apéndice A.

Experimento 1: Clasificaciéon de imagenes con aumento

PRECISION | SENSIBILIDAD | ESPECIFICIDAD | F1 SCORE
Media 87,63 % 87.92% 98,62 % 87,40%
Desv. Tipica | 12,75% 9,85 % 1,43% 9,90 %
Rango [64,29-100] [71,43-100] [96,75-100] [67,67-100]

Tabla 6.10: Experimento 1: Resumen estadistico de la clasificacién 2D

PRECISION | SENSIBILIDAD | ESPECIFICIDAD F1 SCORE
Media 85,88 % 83,81 % 97,86 % 83,82 %
Desv. Tipica 14,88 % 10,49 % 2,16 % 10,27 %
Rango [58,33-100] [60-94,44] [93,03-100] [67,91-96,55]

Tabla 6.11: Experimento 1: Resumen estadistico de la clasificacion 3D

Métricas de Evaluacion por Clase de Instrumento Métricas de Evaluacion por Clase de Instrumento
Datos de Validacion con aumento (2D) Datos de Validacion con aumento (3D)

=)
®

Porcentaje
=)
=3

Porceniaje

=}
-

=)
S

o 0 s
'\to‘ﬂ * )
b

Instrumentos Musicales Instrumentos Musicales

a

@t

<@ o o
o = o o

A0 kS @ + o >
[T o o o o o

W @’

Conjunto de Validacién 2D Conjunto de Validacién 3D

Figura 6.17: Experimento 1: Graficas de Métricas para imagenes de Validacién
2D y 3D con aumento de datos (creacién propia a partir de Matlab)
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Experimento 2: Clasificacion de imagenes sin aumento

PRECISION | SENSIBILIDAD | ESPECIFICIDAD | F1 SCORE
Media 91,38% 93,76 % 98,91% 92.21%
Desv. Tipica | 9,46 % 5,96 % 120% 5,92%
Rango [74,07-100] [84,38-100] [06,57-100] [82,31-100]

Tabla 6.12: Experimento 2: Resumen estadistico de la clasificacion 2D

PRECISION | SENSIBILIDAD | ESPECIFICIDAD | F1 SCORE
Media 89,71 % 91,21 % 98,72 % 90,21 %
Desv. Tipica 9,35 % 8,96 % 1,10% 8,02%
Rango 71,43-100] [72,86-100] [96,70-100] [76,69-100]

Tabla 6.13: Experimento 2: Resumen estadistico de la clasificacion 3D

Métricas de Evaluacion por Clase de Instrumento
Datos de Validacion sin aumento (2D)
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o
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o
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Conjunto de Validacién 2D

Métricas de Evaluacion por Clase de Instrumento
Datos de Validacién sin aumento (3D)
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Instrumentos Musicales
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o W
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[CEspecificidad
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- ° o
\c.e'o 0&”@ ?@0 53’0

Conjunto de Validacién 3D

Figura 6.18: Experimento 2: Gréficas de Métricas para imagenes de Validacién
2D y 3D sin aumento de datos (creacién propia a partir de Matlab)

Experimento 3: Clasificacién de imagenes en dos grupos

Dado que el resumen estadistico en este experimento es idéntico para ambos
conjuntos (bidimensionales y tridimensionales), se omite una de las tablas para
evitar redundancias.

PRECISION | SENSIBILIDAD | ESPECIFICIDAD | F1 SCORE
Media 100 % 100 % 100 % 100 %
Desv. Tipica 0% 0% 0% 0%
Rango [100-100] [100-100] [100-100] [100-100]

Tabla 6.14: Experimento 3: Resumen estadistico de la clasificacién 2D y 3D
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Meétricas de Evaluacion por Grupos de Instrumentos Métricas de Evaluacion por Grupos de Instrumentos

Datos de Prueba y Validacion (3D)

Porcentaje
s o ©
R
Porcentaje
o
o

I

0 e 0

Grupo C Grupo V/
Instrumentos Musicales

Instrumentos Musicales

Conjunto de Validacién 2D Conjunto de Validacién 3D

Figura 6.19: Experimento 3: Graficas de Métricas para imagenes de Validacién
2D y 3D divididas en dos grupos (creacién propia a partir de Matlab)

Experimento 4: Clasificacion de imagenes en cinco clases

PRECISION | SENSIBILIDAD | ESPECIFICIDAD | F1 SCORE
Media 99,26 % 98,89 % 99,71 % 99,05 %
Desv. Tipica 1,48 % 2,22% 0,57% 1,20 %
Rango [96,30-100] [94,44-100] [98,57-100] [97,14-100]

Tabla 6.15: Experimento 4: Resumen estadistico de la clasificacion 2D

PRECISION | SENSIBILIDAD | ESPECIFICIDAD | F1 SCORE
Media 97,64 % 96,89 % 99,50 % 97,16 %
Desv. Tipica 2,90 % 4,06 % 0,61 % 1,68 %
Rango [93,75-100] [90-100] [98,75-100] [94,74-100]

Tabla 6.16: Experimento 4: Resumen estadistico de la clasificacion 3D

Meétricas de Evaluacion para 5 Clases de Instrumentos
Datos de Validacién sin aumento (2D)

Porcentaje
s o
A @

Porcentaje
s o

Meétricas de Evaluacion para 5 Clases de Instrumentos
Datos de Validacién sin aumento (3D)

| I re
0 | T T
Guitarra Organo Piano
Instrumentos Musicales

Banjo Music Box Organo Piano

Instrumentos Musicales

Conjunto de Validacién 2D Conjunto de Validacién 3D

Figura 6.20: Experimento 4: Graficas de Métricas para imagenes de Validacién
2D y 3D divididas en cinco clases (creacién propia a partir de Matlab)
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Conclusiones y trabajos futuros

A lo largo de este capitulo, se exponen las conclusiones alcanzadas y se explo-
ran las posibles direcciones para futuras investigaciones derivadas de este estudio.

7.1. Conclusiones

= Se han grabado un total de 136 acordes diferentes utilizando un sintetiza-
dor que reproduce el sonido de ocho instrumentos musicales, distribuyendo
de forma equitativa 17 acordes por cada instrumento. Se ha prestado es-
pecial atencion a la eliminacion de ruido para no alterar la calidad de los
espectrogramas que formardn la base de datos (Objetivo 1).

= Se ha logrado encontrar una poderosisima herramienta matematica para
descubrir las sucesivas frecuencias de armoénicos que componen una senal
de audio: las Transformadas de Fourier. Estas se consideran una exten-
sion de las Series de Fourier para funciones no periédicas y son capaces
de transformar el dominio temporal en frecuencial. Gracias al algoritmo de
la Transformada de Fourier de Tiempo Reducido (STFT) se han generado
imagenes de espectrogramas que contienen informaciéon de cada una de las
tres variables: tiempo, frecuencia y amplitud (Objetivo 2). La informa-
cién teodrica se encuentra en el Capitulo 3 y su procedimiento paso a paso se
puede visualizar en el Capitulo 5 donde se ha utilizado el programa Matlab.

» Los espectrogramas 2D y 3D presentan una alta nitidez (Objetivo 3) y se
ha conseguido mediante el ajuste de hiperparametros (ver 5.2.3 y 5.2.4).
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= La interpretacion de los componentes que forman un espectrograma y la
identificacién de los arménicos que constituyen un acorde se han puesto en
practica en las Secciones 6.1 y 6.2, donde se ha tomado como referencia
el Acorde de Do Mayor de la octava central de un piano con frecuencia
de 261,6 Hz. En el Capitulo 1 se ha definido el concepto de armdnicos,
cuyas intensidades se distribuyen de manera unica dando lugar al timbre
caracteristico de cada instrumento musical; seran de vital importancia para
comprender el desarrollo del trabajo. Su representacién gréafica se puede
apreciar en las figuras 6.2 y 6.3, asi como en los espectrogramas 6.7 y 6.8
(Objetivos 4 y 5).

= Se ha optado por utilizar la arquitectura de GooglLeNet, que es un modelo
de red neuronal convolucional de aprendizaje supervisado, para el recono-
cimiento y clasificacion de los espectrogramas. Esta red ya ha sido preen-
trenada con otras imagenes, y en este proyecto se ha sometido a un proceso
de entrenamiento con el 80% de los espectrogramas de la base de datos
para el aprendizaje de caracteristicas o patrones relevantes (Objetivo 6).
La explicacién tedrica de las redes neuronales se ha llevado a cabo en el
Capitulo 4 y su procedimiento se encuentra a partir de la Seccién 5.3.

= Tras ajustar los hiperpardametros para el entrenamiento de la red neuronal
(ver Apartado 5.3.4) se ha obtenido un resultado de clasificaciéon bastante
satisfactorio. Se han realizado pruebas externas variando los valores de la
tasa de aprendizaje, el tamano de los minilotes por cada iteracién y el
numero total de épocas. Se ha llegado a la conclusiéon de que un nimero
muy alto de épocas requiere un tiempo computacional elevado y, aunque es
capaz de predecir con gran precision los datos del conjunto de validacion,
presenta grandes dificultades con las imagenes del conjunto de prueba, que
no ha visto con anterioridad. Es decir, puede desembocar en un sobreajuste
al memorizar demasiado bien los datos del entrenamiento. Por el contrario,
un numero muy pequeno de épocas puede conducir a que el modelo no
aprenda lo suficiente las caracteristicas importantes. En cuanto a la tasa de
aprendizaje, se ha establecido también un valor que se adapta correctamente
a la base de datos, logrando as{ una buena convergencia (Objetivo 7).

= A partir de la Seccién 4.4 se han analizado las métricas de clasificacion de
los espectrogramas (2D y 3D) para datos de validacién y prueba a lo largo
de cuatro experimentos diferentes (ver Seccién 6.3). Se puede observar que
los resultados de clasificacién de espectrogramas 2D han superado ligera-
mente a los de espectrogramas 3D. Esto podria deberse a que su menor
complejidad facilita a la red neuronal la deteccién y aprendizaje de patro-
nes de manera maés eficiente, especialmente en un conjunto de datos no muy
amplio, como es el caso. Ademas, la eliminacién del Método de Aumento de
Datos incrementé aproximadamente un 10 % la exactitud del modelo (ver
Experimentos 6.3.1 y 6.3.2). A partir de los errores obtenidos, se ha podido
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descubrir qué instrumentos comparten caracteristicas similares y por ello se
han dividido en dos grupos: de cuerda y de viento, mayoritariamente (ver
Experimento 6.3.3), alcanzando un porcentaje del 100 % en cada una de las
métricas. Este experimento es 1til para conocer con absoluta certeza a cuél
de los dos grupos establecidos pertenece un determinado espectrograma. Sin
embargo, tiene sus limitaciones, ya que no predice el instrumento exacto.
Dado que cada grupo contiene cuatro instrumentos, una vez identificado el
grupo, hay un 25 % de posibilidades de que el espectrograma corresponda
al instrumento correcto. Por tanto, se afladié un cuarto experimento (ver
Experimento 6.3.4) eliminando tres instrumentos problematicos a la hora
de su clasificacion. De este modo, se han conseguido unos resultados muy
préximos al 100 %. Se han generado unas graficas de barras que ayudan a
visualizar estas comparaciones (ver A y 6.3.5) (Objetivos 8, 9 y 10).

7.2. Trabajos futuros

= En primer lugar, se sugiere la creacion de una base de datos con un mayor
numero de iméagenes de espectrogramas. Esto podria favorecer significati-
vamente el rendimiento del modelo de clasificacién y aumentar su robustez.

= Se recomienda explorar la clasificacién de la base de datos utilizando diferen-
tes arquitecturas de redes neuronales convolucionales, tales como AlexNet,
VGGNet, o ResNet. También se sugiere probar otros algoritmos de opti-
mizacién como RMSprop o Adam. Realizar comparativas de clasificacién
entre estos modelos podria ser de gran interés para determinar cudl es el
mas apropiado para este caso en particular.

= Como futura linea de investigacion, se propone también la grabacién de
sonidos de los instrumentos presentes en la base de datos utilizando ins-
trumentos reales y en condiciones ambientales 6ptimas. A continuacion, se
podrian comparar estos sonidos auténticos con los simulados por un sinte-
tizador para determinar, mediante una red neuronal, si existen diferencias
significativas entre ellos y asi evaluar la calidad del sintetizador empleado.

= Por tdltimo, se plantea la implementacion de herramientas avanzadas de
aprendizaje automatico para el reconocimiento de instrumentos musicales
que suenen simultdneamente en una pista de audio. En particular, se puede
explorar el uso de Support Vector Machines (SVM) y Random Forest, como
se desarrolla en el proyecto [73]. Ademés, se podria considerar la opcién de
integrar Mel-Frequency Cepstral Coefficients (MFCC) o Learning Vector
Quantization (LVQ) para el reconocimiento de patrones mas complejos.
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Apéndices






Resumen estadistico del Conjunto de
Prueba

Siguiendo el mismo enfoque que en el apartado 6.3.5, se presentan las graficas de barras
junto a diferentes tablas que contienen el resumen estadistico de las métricas para el Conjunto
de Prueba de cada uno de los experimentos realizados. Por tanto, se podran comparar los
resultados obtenidos de manera méds eficiente.

Experimento 1: Clasificacién de imagenes con aumento

Meétricas de Evaluacion por Clase de Instrumento Metricas de Evaluacion por Clase de Instrumento
Datos de Prueba con aumemo (2D) Datos de Pmeba con aumento (3D)
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Figura A.1: Experimento 1: Graficas de Métricas para imagenes de Prueba 2D
y 3D con aumento de datos (creacién propia a partir de Matlab)
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PRECISION | SENSIBILIDAD | ESPECIFICIDAD | F1 SCORE
Media 86,27 % 88,06 % 9R,13% 86,11%
Desv. Tipica | 12,88% 10,19% 1,64% 8.11%
Rango [57,14-100] [71,43-100] [04,86-100] [72,73-98 41]

Tabla A.1: Experimento 1: Resumen estadistico de la clasificacién 2D

PRECISION [ SENSIBILIDAD | ESPECIFICIDAD | F1 SCORE
Media 78,95 % 81,76 % 97.44% 78,85 %
Desv. Tipica | 17,38 % 15,66 % 2.14% 12,85%
Rango [43,33-100] [60-100] [02,77-100] [50,32-95,65]

Tabla A.2: Experimento 1: Resumen estadistico de la clasificacion 3D

Experimento 2: Clasificacién de imagenes sin aumento
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Figura A.2: Experimento 2: Graficas de Métricas para imagenes de Prueba 2D

y 3D sin aumento de datos (creacién propia a partir de Matlab)

PRECISION | SENSIBILIDAD | ESPECIFICIDAD | F1 SCORE
Media 94.85% 92,78 % 08,95 % 93,26 %

Desv. Tipica | 6,72% 10,18% 1,04% 6,09%
Rango [78,57-100] [68,52-100] [96,02-100] [81,32-100]

Tabla A.3: Experimento 2: Resumen estadistico de la clasificacién 2D
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Capitulo A. Resumen estadistico del Conjunto de Prueba

PRECISION | SENSIBILIDAD | ESPECIFICIDAD | F1 SCORE
Media 96,32 % 95.83% 99,25 % 95.85 %

Desv. Tipica | 4,74 % 6,50 % 0,83% 3,63%
Rango [85,71-100] [81,25-100] [07,88-100] [89,66-100]

Tabla A.4: Experimento 2: Resumen estadistico de la clasificacién 3D

Experimento 3: Clasificacion de imagenes en dos grupos

Del mismo modo, el resumen estadistico de este experimento es idéntico para los conjuntos
2D y 3D, asi que se omite una de las tablas para evitar redundancias. Ademads, se puede observar
también que los resultados coinciden con los ya obtenidos en el Conjunto de Validacién (6.14).

PRECISION | SENSIBILIDAD | ESPECIFICIDAD | F1 SCORE
Media 100 % 100 % 100 % 100 %
Desv. Tipica 0% 0% 0% 0%
Rango [100-100] [100-100] [100-100] [100-100]

Tabla A.5: Experimento 3: Resumen estadistico de la clasificacion 2D y 3D

Métricas de Evaluacion por Grupos de Instrumentos

o
@

Porcentaje
=
o

Métricas de Evaluacion por Grupos de Instrumentos

Datos de Prueba y Validacion (3D)

Grupo C Grupo V
Instrumentos Musicales

Instrumentos Musicales

Conjunto de Prueba 2D Conjunto de Prueba 3D

Figura A.3: Experimento 3: Graficas de Métricas para imagenes de Prueba 2D
y 3D divididas en dos grupos (creacién propia a partir de Matlab)

Experimento 4: Clasificacion de imagenes en cinco clases

PRECISION | SENSIBILIDAD | ESPECIFICIDAD | F1 SCORE
Media 99,05 % 97.78% 99,67 % 98,34%

Desv. Tipica | 1,90% 144% 0,67% 2.31%
Rango [95,24-100] [88,89-100] [08,33-100] [04,12-100]

Tabla A.6: Experimento 4: Resumen estadistico de la clasificacién 2D

105



PRECISION | SENSIBILIDAD | ESPECIFICIDAD | F1 SCORE
Media 98,75 % 99.17% 99,71 % 98,93 %

Desv. Tipica 2.5% 1,67% 0,57 % 1,36 %
Rango [03,75-100] [95,83-100] [08,57-100] [96,77-100]

Tabla A.7: Experimento 4: Resumen estadistico de la clasificacién 3D

Meétricas de Evaluacion para 5 Clases de Instrumentos
Datos de Prueba sin aumento (2D)

Porcentaje
o ©
a @

Conjunto de Prueba 2D

Instrumentos Musicales

Porcentaje
5
@

Métricas de Evaluacion para 5 Clases de Instrumentos

Datos de Prueba sin aumento (2D)

e
[T T

Instrumentos Musicales

Conjunto de Prueba 3D

Figura A.4: Experimento 4: Graficas de Métricas para imagenes de Prueba 2D

y 3D divididas en cinco clases (creacién propia a partir de Matlab)
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Algoritmo FFT

En el Algoritmo 1, se explicard con detalle el mecanismo de la Transformada Répida de
Fourier creada por Cooley y Tukey, tal y como ya se comenté en el Apartado 3.2.2.

Este algoritmo se basa en la estrategia de Divide y Vencerds, la cual se encargaréd de separar
el conjunto inicial de datos de CV en dos categorias: de indice par e impar, tomando N como
una potencia de dos. A continuacién, se calcularan dos DFTs de dimension %, cuya unién
representa la DFT de N puntos. Este argumento se repite de manera sucesiva, reduciendo asi
el nimero de operaciones realizadas.

La herramienta de la FFT aprovecha las propiedades de simetria y periodicidad del término
Wy, notacién definida a lo largo del Apartado 3.2.1. Por tanto, se tiene en cuenta que:

Wy =W Wy =1
wetE = —wyg W =W
N = N N= Wy
para cualquier valor de « entero.

Tras visualizar el algoritmo, se puede apreciar con mayor claridad que las dos submatrices
de la izquierda son totalmente idénticas. Ademds, multiplicando cualquiera de ellas por Wy
siendo u el numero de fila, se obtiene la submatriz de arriba a la derecha. Y la de abajo a la
derecha es basicamente la opuesta de la anterior.
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Algoritmo 1 Transformada Rapida de Fourier (FFT)

1: Se considera que el nimero de muestras de la sefial es una potencia de dos
entera — N =2 VkeN

2: Si N no cumple con el tamano indicado en el paso anterior, se utiliza el
método de Rellenado de ceros, anadiendo tantos ceros como sea necesario al
final de la senal hasta que su longitud alcance la potencia de dos mas préxima.
Esto no causa cambios en el espectro de Fourier.

3: Reestructurar la matriz f(k) anterior — Colocar en primer lugar los ele-
mentos de indice par y, acto seguido, los de indice impar.

F(0) £(0)
F(1) 1(2)
FY -1 | SV —2)
Ay [T E T

F(§+1) f(3)
F(N:— 1) f(N:— 1)

4: El paso 3 implica un cambio de orden en las columnas de la matriz A(Wy)
— Se obtiene una nueva matriz C(Wy) de la forma:

1 1 e 1 1 1 e 1
1 Wi oo Wa 2 Wy w3 e Wit
' v v Yoy e

1 W]]\]V*Q W](VQ 1)(N 2) W](VQ 1) Wi{( 2 1) e W]i/vg 1)(N 1)
1 1 1 -1 —1 e -1

S 7 AR Wy 2 —Wy -W3 ~wyt

' . ' . v (N ' N v
1w W](VN—l)(N—Q) —W](VQ 1) —Wi’,( - —W](\,2 1)(N-1)

5. C(Wy) se compone de cuatro submatrices %x% a partir de la relacién:

T(Wy) WyT(Wx) - N N
<T(szv) WE,T(W&) con los indices UZO"”’E_L U:E,...,N—l

N
2

Ademids, T(Wy) €Cz y WET(Wy) = ~WE T(Wy)
6: Sean E(k) =Y f(2k) y O(k) = f(2k+1) Vk=0,1, .., § — 1 tales que:
Flu)=Ek)+WEOk) v Flu+¥
) €

1
5) = E(k) =Wy O(k)
7: Reiterar el proceso hasta que T(Wy:) € C* — N’ =2

Las paginas de referencia para el desarrollo del algoritmo son ([43], [41], [5]).
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