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Procesamiento de Audio Digital para la Clasificacién de Sonidos Urbanos
a través de una Red Neuronal

Ramoén Lépez Escudero

En respuesta directa al crecimiento poblacional en las grandes urbes, las ciudades inteligentes se han
impulsado como un catalizador tecnoldgico, el cual permite aprovechar la disponibilidad de arquitecturas
sensoriales distribuidas a lo largo de la urbe. Esto promueve nuevas areas de estudio, siendo una de ellas la
clasificaciéon de sonidos ambientales (ESC, por sus siglas en inglés).

Muiltiples esfuerzos se han desarrollado para generar algoritmos computacionales que infieran de manera
adecuada la relacion entre los sonidos urbanos y su taxonomia, drea poco profundizada en comparacién a
otras ramas de investigacién. Sin embargo la técnica 6ptima para resolver este tipo de problemas no ha sido
identificada atin, por lo que existen dreas de oportunidad en este campo de investigacién como lo son la
seleccion del método adecuado para trasladar el sonido a una representacién numeérica, prepreocesamiento
del audio digital, seleccién del modelo predictivo a implementar, entre otras.

La investigacién presentada en esta tesis ahonda diferentes t6picos, abordando desde el procesamiento de
sefiales para trasladar el espacio auditivo a una representacién numérica a través de los coeficientes cepstrales
de Mel (MFCCs, por sus siglas en inglés), hasta la seleccién y ajuste de un modelo de inteligencia artificial
que tiene como foco principal un método de clasificacién robusto para inferir la taxonomia de los sonidos
contenidos en una urbe. Esta investigacion se realizé utilizando el conjunto de datos”UrbanSound8k”, el cual
integra diez categorias de sonidos (motores de autos, ruido a consecuencia de obras civiles, etcétera), ademds
de ser punto de referencia en diversas investigaciones.

» Clasificacién de sonidos ambientales
= Coeficientes cepstrales de Mel

= Data augmentation

= Red neuronal

= Regularizaciéon con dropout



Digital Audio Processing for Urban Sound Classification through a
Neural Network

Ramoén Lépez Escudero

In response to population growth in big metropolises, smart cities are considered a technological catalyst,
allowing the utilization of distributed sensory architectures throughout cities, and promoting new areas of
research, one of which is the environmental sound classification (ESC).

Several efforts have been developed to generate computational algorithms to infer the relationship between
urban sounds and their taxonomy, an area of study that has been less explored compared to other research
branches. However, the optimal technique for solving this type of problem has not yet been identified, so
there are many areas of opportunity in this field.

This work delves into various topics, ranging from signal processing to translate the auditory space
into a numerical representation through Mel Frequency Cepstral Coefficients (MFCCs) to the selection
and adjustment of an artificial intelligence model, having as its main focus the development of a robust
classification method to infer the taxonomy of sounds contained within an urban environment. As the source
of study the “UrbanSound8k” dataset was utilized, which integrates ten different categories of sounds (car
engines, construction noise, etc.), besides it’s a point of reference in various research studies.

= Environmental sound classification
= Mel frequency cepstral coefficients
= Data augmentation

= Neural network

= Dropout regularization
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Siglas

AdaGrad Gradiente adaptativo.
ADAM Estimacion adaptativa del momentum.

AUC Area bajo la curva.

dB Decibelio.
DCT Transformada discreta del coseno.

DFT Transformada discreta de Fourier.

FFT Transformada rapida de Fourier.

Hz Hercio.

JAMS JSON con especificacién de miusica anotada.

MFCCs Coeficientes cepstrales en la escala de Mel.
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cuadrados.
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B [t roduccion

En respuesta directa al crecimiento poblacional en las grandes urbes,
las ciudades inteligentes se han impulsado como un catalizador tecno-
l6gico el cual permite aprovechar la disponibilidad de arquitecturas
sensoriales distribuidas a lo largo de la urbe, promoviendo nuevas areas
de estudio, siendo una de ellas la clasificacion de sonidos ambientales
(ESC, por sus siglas en inglés) *.

El procesamiento y clasificaciéon computacional del sonido, técnica-
mente referido como actistica, ayuda a reconocer el ambiente, el habla
y la masica en un contexto urbano 2. Entre los sonidos de ambiente,
existen multiples categorias de actistica, como personas hablando, dis-
paros de armas de fuego, ladridos de perros, etcétera.

La caracterizacién de sonidos ambientales tiene una amplia gama de
aplicaciones, como por ejemplo, sistemas de control de seguridad, siste-
mas de vigilancia de audio, deteccién de escenas del crimen mediante
el uso de audio y video, etcétera 3.

Muiltiples esfuerzos se han desarrollado para generar algoritmos
computacionales los cuales clasifiquen de manera adecuada sonidos ur-
banos en diferentes momentos y espacios. Sin embargo, las limitaciones
persisten ya que los sonidos ambientales suelen presentar baja calidad
debido a que la fuente emisora del sonido no estd colocada cerca de los
sensores de sonido. Por lo tanto, una escena ambiental consiste en el
traslape de mdltiples sonidos, lo cual resulta en un problema para su
correcta caracterizacién 4.

Muchos de los estudios previamente realizados respecto a la acts-
tica urbana se han enfocado principalmente en caracterizar el habla
humana y misica, basando los primeros algoritmos de clasificacién
en caracteristicas disefiadas manualmente (conjunto de datos usando
informacién existente y preprocesandola para resaltar ciertos rasgos).
Recientemente se han propuesto algoritmos de aprendizaje profundo,
siendo las redes neuronales convolucionales la técnica mds exitosa ya

1R. A. et al,, “Sound classification and
processing of urban environments: A
systematic literature review,” Sensors,
vol. 22, no. 22, 2022

2 A. Bansal and K. N., “Environmental
sound classification: A descriptive review
of the literature,” Intelligent Systems with
Applications, vol. 16, 2022

3F. H. Al-Hattab, Y. and A. Shafie,
“Rethinking environmental sound classi-
fication using convolutional neural net-
works: optimized parameter tuning of
single feature extraction,” Neural Compu-
ting and Applications volume, vol. 33, 2021

4+A. Bansal and K. N., “Environmental
sound classification: A descriptive review
of the literature,” Intelligent Systems with
Applications, vol. 16, 2022



18

que este tipo de arquitectura tiene la habilidad de aprender tanto aspec-
tos esenciales del audio como aspectos genéricos (sonidos de fondo que
den contexto sobre donde y como fue capturado la muestra de sonido).

En cuanto a la clasificacién de sonidos urbanos, la mayoria de las
soluciones propuestas se basan igualmente en redes neuronales con-
volucionales o redes neuronales recurrentes. Sin embargo, la técnica
Optima para resolver este tipo de problemas no ha sido definida atn,
por lo que existen muchas dreas de oportunidad en este campo de
investigaciéon. Ademads, la caracterizacién del sonido urbano no se ha
implementado en escenarios urbanos reales, teniendo asi un futuro bri-
llante para el aprendizaje profundo aplicado a los sistemas de sonido
urbano, con un enorme potencial para complementar otras formas de
deteccién automatizada, como cdmaras de video, etcétera S.

Este trabajo tiene como foco principal investigar de manera precisa
la relacién de los sonidos urbanos y su taxonomia, area de investiga-
cién poco profundizada en comparacion a otras ramas de investigacién
como lo es el procesamiento de lenguaje natural, musica, bioactstica,
etcétera. Subsecuente a lo antes mencionado, se ahondé en técnicas de
procesamiento digital de sefiales, buscando trasladar el espacio auditivo
a una representacién numeérica a través de los coeficientes cepstrales de
Mel, permitiendo asi el andlisis y clasificaciéon de audios en contextos
urbanos.

Se hizo uso del conjunto de datos “UrbanSound8k” ©, el cual inte-
gra sonidos urbanos clasificados en diez categorias distintas (motores
de autos, sonidos de construcciones, etcétera), ademas de haber sido
objeto de estudio en previas investigaciones, en donde se presentan
diversas técnicas de extraccién de caracteristicas y modelos de clasifi-
cacién. Salamon y Bello (2017) 7 presentan un modelo de aprendizaje
profundo (redes neuronales convolucionales) utilizando como fuente
de conocimiento para el modelo los coeficientes cepstrales de Mel, ob-
teniendo un resultado global de exactitud de 79 %. Das et al. (2020) 8
obtienen una exactitud global del 98.81 % empleando redes neuronales
convolucionales y redes de memoria de corto-largo plazo, ademads de
integrar técnicas procesamiento de audio como lo son los coeficientes
cepstrales de Mel y el cromagrama, aunado al aumento de datos a tra-
vés de la deformacion de ciertas caracteristicas de audio, como cambio
de tonalidad, estrechamiento temporal, etcétera. Por dltimo, un estudio
realizado por Mushtaq y Su (2020) 9 es considerado actualmente como
el estado del arte, ya que present6 excelentes resultados de exactitud
no so6lo utilizando el conjunto de datos "UrbanSound8k” (97.98 %.),
sino también en otros conjuntos de datos que igualmente buscan la

5R. A. et al., “Sound classification and
processing of urban environments: A
systematic literature review,” Sensors,
vol. 22, no. 22, 2022

°]. C. B. J. P. Salamon, J., “A
dataset and taxonomy for urban sound
research,” ACM international conference on
Multimedia, vol. 22, pp. 1041-1044, 2014

7]. Salamon and J. P. Bello, “Deep
convolutional neural networks and data
augmentation for environmental sound
classification,” CoRR, vol. abs/1608.04363,
2016

8D. J. et al, “Environmental sound
classification using convolution neural
networks with different integrated loss
functions,” Expert Syst, vol. 39, 2021

9M.J. and S. Su, “Efficient classification
of environmental sounds through mul-
tiple features aggregation and data en-
hancement techniques for spectrogram
images,” Symmetry, vol. 12, no. 1822, 2020
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capacidad de clasificar espacios ambientales auditivos.

En el capitulo 2 se desglosan todos los conceptos previos al
disefio e implementacién del flujo de trabajo. Esto engloba multiples
ciencias aplicadas, como el estudio de aspectos fisicos del audio,
procesamiento digital de sefiales, optimizacién numeérica y ciencias de
la computacién. En el capitulo 3 se describe la arquitectura del disefio
implementado para la resolucién del problema propuesto: clasificacién
de sonidos ambientales urbanos. También se profundiza en la seleccién
de algoritmos y pardmetros en cada paso propuesto en el disefio. Por
altimo, en los capitulos 4 y 5 se presentan los resultados y conclusiones
finales del trabajo.






A Marco tedrico

Como parte de un proceso cognitivo, es necesario estudiar las
herramientas necesarias que nos ayudardn a abordar un tema de
investigacion. A través de este capitulo se plasmaran todos los conceptos
necesarios para cumplir con el objetivo de esta tesis, abarcado desde
el andlisis y entendimiento del sonido en una perspectiva fisica-
matemadtica, hasta toda la teoria critica para implementar un modelo de
inteligencia artificial, en especifico, una red neuronal artificial. También
se profundizara en la teoria de técnicas de procesamiento digital de
sefiales, rama fundamental para trasladar el espacio auditivo a una
representacién numérica computacional.

Sonido

El sonido es la sensaciéon producida por la detecciéon de ondas
acusticas en el oido. Este efecto es producido por vibraciones mecénicas
en un medio, como puede ser el aire *. La cuerda de una guitarra es *]. Valenzuela, Audio Digital: Conceptos
un ejemplo de un objeto vibrante, el cual, en movimiento, perturba las Bsicos y Aplicaciones. Santa Monica, CA.:

’ . Lo . Backbeat Books, 1996
moléculas de aire en reposo causando variaciones periédicas (ondas)

tal como se muestra en la Figura 2.1.

Figura 2.1: Vibraciones ocasiona-

das por el sonido de una guitarra
Onda de Sonido Longitudinal

ti t} t} t} t} t}Distancia

Incremento  Decremento
de presién de presidn

Fuente: Science Buddies

Presion

Propagacion
. del sonido

=

Movimiento de las moléculas de aire
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El sonido es propagado por moléculas de aire a través de desplaza-
mientos sucesivos; dicho en otras palabras, moléculas de aire chocando
unas con otras, propagando asi la energia y alejindose gradualmen-
te de la fuente transmisora (una voz, la cuerda de una guitarra, etcétera).

El sonido requiere de un medio eléstico para su propagacion. Si las
moléculas de aire son desplazadas fuera de su posicion original por una
fuerza externa, estas tienden a regresar a su posicién original cuando
es removida la fuerza externa. El desplazamiento local de las moléculas
de aire se desplazan en la direccién de las perturbaciones en las que
estdn viajando, asi que el sonido sigue una forma de transmisién
longitudinal >. El receptor, por ejemplo, un micréfono en el mismo
campo de sonido movera su diafragma de acuerdo a la presion impuesta
en él, completando la cadena de reacciones.

DIRECCION DE LA PROPAGACION

MOLECULAS DE AIRE

/

COMPRESION

1
RAREFACCION
1

TIEMPO

AMPLITUD

REPRESENTACION DE UNA ONDA SENOIDAL

Para explicarlo de otra forma, suponga que con un martillo
golpeamos una barra metdlica la cual se encuentra fija en un punto
en el espacio 3. Esta accién hard que la barra se doble, teniendo un
desplazamiento x(t) en un tiempo t. Debido a la rigidez de la barra,
habré una fuerza F la cual harad que se restaure la posicion inicial de la
barra, tal como se muestra en la Figura 2.3.

La fuerza restauradora actuard como un resorte, por lo que el
desplazamiento es proporcional:

F = —kx(t) (2.1)

Donde k es una constante fisica particular de la barra. De acuerdo a

*]. Valenzuela, Audio Digital: Conceptos
Bisicos y Aplicaciones. Santa Monica, CA.:
Backbeat Books, 1996

Figura 2.2: Propagacién del
sonido a través del aire
Fuente: J. Valenzuela

3 M. G. Christensen, Introduction to Audio
Processing. Switzerland: Springer, 2019
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P
\

\
7N

Figura 2.3: Vibraciones ocasiona-

das por el golpe de un martillo
Fuente: M. G. Christensen

\

\

la segunda ley de Newton, esta fuerza es igual a F = ma, donde m es

la masa de la barra y a la aceleracién, por lo tanto tendremos:

ma = —kx(t) (2.2)
de esta manera, podemos relacionar la aceleracién con el
desplazamiento x(t) ya que la aceleracién es la derivada de la velocidad

con la cual la barra se estd moviendo. El concepto de velocidad se puede
definir de la siguiente manera:

(23)
definiendo la representacién de la aceleracién como la derivada de la
velocidad tenemos que:

dv  d’x(t)
a=—= 2.
dt dt? (24)
sustituyendo 2.2 en 2.4 obtenemos la siguiente expresion:
d*x

m——s = —kx(t
i (£)
reacomodando los términos tendremos que:

(2.5)
d?x(t)

= ——x(t 2.6
por lo tanto, debido al sistema fisico que presenta este modelo, existe
una relacion entre el desplazamiento x(t), la constante fisica k y la

masa m. Ahora nos podemos hacer la pregunta: ;qué x(t) obedece esta
ecuacién? En otras palabras, ;qué tipo de funcién veremos al observar

el desplazamiento a través del tiempo después de que la barra fue
golpeada? La respuesta son las funciones sinusoidales:

x(t) = sin(wt)

(2.7)
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donde w es una frecuencia en radianes por segundo. Lo antes descrito
se puede notar en la Figura 2.4.

Ahora, continuando el andlisis, la derivada de la funcién sinusoidal
en funcién del tiempo es la siguiente:

isin(wt) = wcos(wt) (2.8)

dt
derivando nuevamente obtenemos:
d> .
—sin(wt) = —w
dt? (wt)
sustituyendo 2.7 y 2.9 en 2.6:

Zsin(wt) (2.9)

—wsin(wt) = —%sin(wt) (2.10)

y asi de esta manera podemos confirmar que el desplazamiento de este
ejemplo realmente obedece las leyes de la fisica. De modo interesante,
los senos no son la tnica solucién a este problema, los cosenos también
ofrecen una solucién a este modelo. Al nosotros pensar el sonido como
una perturbacién del medio debido a una fuerza, este modelo también
aplica en la teoria de sonido.

_A /™~ Figura 2.4: Representacion del
</ l/ﬁ\ \7 seno en las vibraciones de la
\ \ / / barra
\\ \/ // Fuente: M. G. Christensen
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Propiedades del sonido

Amplitud

La amplitud es el desplazamiento maximo de cualquier particula
en un medio desde su posicién de equilibrio. La amplitud es a lo que
comunmente llamamos volumen, y su magnitud se mide en decibelios



dB A dB
loTAmpIitud Amplitud
v ﬁerﬁpo \/

Volumen Bajo Volumen Alto

Tiempo

(dB). Entre mayor sea el desplazamiento de moléculas en el aire, mayor
va a ser la amplitud y mayor serd el volumen de esa sefal 4. La Figura
2.5 ilustra este concepto.

Frecuencia

La frecuencia es el ntimero de vibraciones por segundo producidas
por un objeto oscilante. Su magnitud se mide en ciclos por segundo -
Hertz (Hz). Por ejemplo, la frecuencia de la nota de Do Central es de
262 Hz o ciclos por segundo 5. Asimismo, al reciproco de la frecuencia
(T = 1/F) se le puede definir como el tiempo que toma un ciclo en
completarse. A este fendmeno fisico se le conoce como Periodo (T). En
la Figura 2.6 se ejemplifica este concepto a través de la escala de Do.

TRES CICLOS

NN
VEERVEVEY

Do Re Mi Fa Sol La Si DO

UN CICLO

>
N
-

T—1

261,625565 Hz &
293,664768 Hz
329,627557 Hz
349,228231 Hz
391,995436 Hz
440,000000 Hz
493,883301 Hz
523,251131 Hz

Longitud de onda

La longitud de onda es la distancia recorrida por una onda en un
ciclo completo. Es facil calcular la longitud de onda de un sonido
dividiendo la velocidad del sonido por su frecuencia, es decir:
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Figura 2.5: Amplitud de una
funcién senoidal
Fuente: BYU’S

+]. Valenzuela, Audio Digital: Conceptos
Bdsicos y Aplicaciones. Santa Monica, CA.:
Backbeat Books, 1996

5]. Valenzuela, Audio Digital: Conceptos
Bisicos y Aplicaciones. Santa Monica, CA.:
Backbeat Books, 1996

Figura 2.6: Frecuencias de las
notas musicales
Fuente: J. Valenzuela
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(2.11)

m <

Nota: la velocidad del sonido en el aire es de 335 metros por segun-
do.

Figura 2.7: Longitud de onda
20katz Fuente: J. Valenzuela

0.017 m

- l/\
\__/‘

17.07m

Fase

La fase es la relacion de tiempo entre dos o mds sonidos (ondas)
en un determinado punto de sus ciclos. La fase de un sonido se mide
en grados. Se dice que un sonido esta en fase con otro sonido cuando
su relacién en grados es la misma 6. Por otro lado, cuando dos o mas ¢]. Valenzuela, Audio Digital: Conceptos
sonidos estdn fuera de fase quiere decir que relacién en grados es Bisicos y Aplicaciones. Santa Monica, CA.:

. . . . . Backbeat Books, 1996
diferente y auditivamente decae o se amplifica la amplitud, es decir,

aumenta o disminuyen los decibelios.

A

Figura 2.8: Fase de onda
Fuente: Wikipedia

Amplitud

! ! Tiempo

Desfase entre
sefales

.
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Muestro de una sefial

En procesamiento de sefiales, el muestreo se refiere a la reduccién
de una sefial continua en una serie de valores discretos extraidos de

la sefial original 7. La frecuencia/tasa de muestreo es el ntimero de 7“How to apply machine learning and
deep learning methods to audio analy-
. . . sis.” https://medium.com/comet-ml. Ac-
de muestreo alta resulta en menor pérdida de informacién aunque cessed: 2023-03-02

muestras tomadas en una cantidad de tiempo determinada. Una tasa

impactando en el rendimiento computacional, mientras que una tasa
baja resulta en mayor pérdida de informacién, pero permitiendo tener
un mayor rendimiento computacional.

<— Tasa de Muestreo —> Alta...

%

Figura 2.9: Fase de onda

—

Fuente: Desconocida

Mé&s resolucion...

«—  Resolucién

Menos

error...

Espectro de potencia

La funcién de densidad del espectro de potencia muestra las va-
riaciones de potencia (energia) como una funcién dependiente de la
frecuencia. En otras palabras, muestra en que frecuencias las variacio-

nes de energia son fuertes y en cudles las variaciones son débiles 8. $“The data processing studio.”
https://www.cygres.com/0cnPageE/
Glosry/SpecE.html. Accessed: 2023-03-
Viendo al espectro, se puede deducir cudnta energia estd contenida 03

en cada frecuencia que compone la sefial. El espectro de potencia
responde a la pregunta ”;cudnta energia estd contenida en las
frecuencias que componen la sefial?”. La grafica del espectro de potencia
se realiza con la densidad contra frecuencia (Figura ??).

Transformada de Fourier

La transformada de Fourier es una técnica matemdtica que se utiliza
para descomponer una sefial en sus componentes de frecuencia. Se le
acredita el desarrollo de este método al fisico y matematico francés
Jean Baptiste Joseph Fourier. En 1807, Fourier presenté un articulo


https://medium.com/comet-ml
https://www.cygres.com/OcnPageE/Glosry/SpecE.html
https://www.cygres.com/OcnPageE/Glosry/SpecE.html
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al Instituto de Francia acerca del uso de ondas sinusoidales para re-
presentar la distribucién del calor. El articulo presentaba contenido
controversial ya que afirmaba que cualquier sefial periédica continua
podria ser representada como la suma de las de las ondas sinusoidales
adecuadamente seleccionadas.

s,uT____f 1Hz
s0 |

5,0‘[ N 2 Hz
50 |

e T Ny 3 Hz
5.0 J:

50T * 4 Hz
s0 |

5.0 +

E T 5Hz
s0 I

1,0T\ + 6 Hz
1.0 J_

+

T 7 Hz
a0 |

T N\ + 8 Hz
a0 ¥V

ERY + 9 Hz
a0 |

1,0T + 10 Hz
a0 I

- ,_,_/\
0
50 L \/

La Figura 2.10 ilustra el concepto del cual se basa el articulo de

Fourier, siendo la sefial color rojo el resultado final de la sumatoria de
las sefiales de color azul.

Figura 2.10: Descomposicion de
Fourier
Fuente: R. Howard
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Una senal puede ser continua o discreta, y puede ser periédica o
aperi6dica. La combinacién de estas dos variables genera las siguientes

cuatro categorias 9 (tal como se ilustra en la imagen 2.11): 9S. W. Smith, The Scientist and Engineer’s
Guide to Digital Signal Processing. San Die-
go, CA.: California Technical Publishing,

1998
= Aperiddica - Continua: Estas sefales se extienden tanto en el

infinito positivo como en el infinito negativo sin repetir un patrén
periédico. Al procesamiento de este tipo de sefiales se le conoce
como transformada de Fourier.

= Periédica - Continua: Aqui los ejemplos incluyen, senos, ondas
cuadradas o cualquier otra onda que se repita en un patrén regular
desde el infinito negativo hasta el infinito positivo. La versién de
esta transformada se llama series de Fourier.

= Aperiddica - Discreta: Estas sefiales s6lo estan definidas en puntos
discretos desde el negativo hasta el infinito positivo y no se repiten a
si mismas en una forma periédica. Se le conoce como transformada
Fourier en tiempo discreto.

= Periddica - Discreta: Estas sefiales son discretas y se repiten a si
mismas de manera periédica desde el negativo hasta el infinito
positivo. A esta clase de transformada a veces se le llama series
discretas de Fourier, pero es mdas conocida como transformada
discreta de Fourier.

Tipo de Transformada Sefial Ejemplo . B
P 1emp Figura 2.11: Categorias de la
transformada de Fourier
Transformada de Fourier Fuente: S. W. Smlth

Series de Fourier

Transformada de Fourier en tiempo discreto M

Transformada discreta de Fourier

En este trabajo haremos uso de la transformada periddica y discreta,
es decir, la transformada discreta de Fourier, la cual se define de la

siguiente manera *°: ©3, T. Kong, Q. and A. M. Bayen, Python
Programming and Numerical Methods.
Berkeley, CA.: Academic Press, 2020
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N-1 ,
X = Z xpe~27kn/N (2.12)
n=0

donde:

» i = Unidad imaginaria

= N = Numero de muestras

= 1 = [terador de muestras

m k = Iterador de frecuencias

= x, = El valor de seno en la muestra n

= X = La transformada discreta de Fourier que incluye informacién
tanto de amplitud como de fase.

También es importante mencionar que, la transformada répida de
Fourier (FFT, por sus siglas en inglés), es un algoritmo de procesamien-
to de sefiales que permite calcular la transformada de fourier discreta
de una sefial de manera eficiente.

Una manera de evaluar periodicidad en una sefial es aplicando la
transformada de Fourier. Especialmente, podemos aplicar la DFT o la
DCT al logaritmo del espectro de potencia obteniendo asi una repre-
sentacion conocida como cepstrum '*. El eje de las x en el espacio del
cepstrum es conocido como quefrency y es representado en segundos.
Cepstrum es un anagrama de “spectrum”, mientras que quefrency es
un anagrama de “frequency”. Los valores resultantes de esta transfor-
macién es una secuencia numérica la cual caracteriza la sefial en un
espacio de tiempo.

En el cepstrum, las frecuencias bajas contienen informacién de que
tan lento los rasgos cambian en el log-PSD. Otra gran utilidad del
cepstrum es informacién relacionada con la estructura armoénica del
log-PSD. En la Figura 2.12 se muestra el flujo para realizar el calculo
del cepstrum.

x(n) — FFT — | abs() — log() — ¢n)

Para mejorar la representacién del cepstrum podemos incluir in-
formacion de percepcién humana auditiva al modelo. Esto es posible
gracias a la escala de Mel.

" “Introduction to speech processing.”
https://wiki.aalto.fi/display/ITSP/.
Accessed: 2023-03-19

Figura 2.12: Algoritmo para el
calculo del cepstrum


https://wiki.aalto.fi/display/ITSP/
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Escala de Mel

Estudios han demostrado que los humanos no perciben frecuencias
en una escala lineal. Somos mejores para detectar diferencias en fre-
cuencias mas bajas que en frecuencias mas altas. Por ejemplo, podemos
distinguir facilmente la diferencia entre 500 y 1000 Hz pero dificilmente
podremos distinguir una diferencia entre 10,000 y 10,500 Hz, aunque la

distancia entre los dos pares sea la misma 2. 2“The mel spectrogram.” https:
//medium.com/analytics-vidhya/

. X understanding- the-mel- spectrogram- fca2afa2ce53.
En 1937, Stevens, Volkmann y Newmann propusieron una unidad Accessed: 2023-03-03

tal que distancias tonales iguales sonaran igualmente distantes para
el oyente sin importar la frecuencia en andlisis (tal como se muestra
en la imagen 2.13), a esto se llama escala Mel. La ecuacién de Mel se
describe de la siguiente manera:

_ f
m = 2595 x log; (1 + 700) (2.13)
bood , ‘ S //W//,///i Figura 2.13: Escala de Mel
L : . H : - el i
pred OO OO WO S s 8 ] Fuente: Wikipedia
2200 : //T,/ii’///// i
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A través de los coeficientes cepstrales de Mel (MFCCs, por sus siglas
en inglés), obtendremos una representacion matematica de la sefial de
audio, la cual sera utilizada para el analisis y la sintesis de la misma,
logrando asi la extraccién de informacién sobre sus caracteristicas acts-
ticas.

Filtros digitales

La forma mads bdsica para procesamiento de audio es a través del
concepto de filtrado, y es gracias a este proceso es que se pueden reali-
zar acciones interesantes sobre las sefiales de audio 3. 3 M. G. Christensen, Introduction to Audio
Processing. Switzerland: Springer, 2019
Los filtros digitales se presentan en una forma conocida como ecua-
ciones en diferencias, las cuales, por ejemplo, pueden ser sumas de


https://medium.com/analytics-vidhya/understanding-the-mel-spectrogram-fca2afa2ce53
https://medium.com/analytics-vidhya/understanding-the-mel-spectrogram-fca2afa2ce53
https://medium.com/analytics-vidhya/understanding-the-mel-spectrogram-fca2afa2ce53
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versiones retardadas de la entrada. Cada una de estas versiones retar-
dadas es escalada a un ntiimero real a la que podemos llamar como
coeficiente de filtrado.

Mientras que la salida de un filtro digital estd determinada por las
ecuaciones diferenciables, la salida de un filtro analogo estd determina-
da como ecuaciones diferenciables e integrables. La matematica en los
filtros analogos es mucho mds avanzada, por lo que es mds complicado
realizar algunas acciones en comparacioén a los filtros digitales.

Un filtro digital toma la entrada como una secuencia de nimeros,
llamada x;, donde # es el indice del tiempo, y modifica dicha entrada
para producir otra secuencia de numeros, otra sefial y,, la cual
representa la salida, tal como se representa en la Figura 2.14.

Xn % Filtro % Yn

La entrada, X, €s pasada a través del filtro para obtener una salida Yo

Data augmentation

La técnica de incremento de datos (data augmentation, en inglés)
es el proceso de aumentar artificialmente el ntimero de datos, toman-
do como fébrica fuente informacién existente en el conjunto de datos
inicial. Esto implica agregar alteraciones menores a los datos para ge-
nerar informacién nueva amplificando asi el conjunto de datos inicial ™.

Algunos modelos de inteligencia artificial dependen de grandes can-
tidades de datos para ser entrenados y asi evitar el sobre-ajuste, sin
embargo, los datos correctamente etiquetados del “mundo real” pueden
ser limitados en cantidad. Mejorando la cantidad y diversidad de los
datos de entrenamiento, el data augmentation se ha vuelto una técnica
inevitable en modelos de aprendizaje de maquina .

Las diferencias principales entre datos sintéticos y data augmentation
son:

= Datos Sintéticos: Son generados artificialmente sin utilizar datos
reales como referencia. Comtnmente estos datos son producidos por
redes neuronales generativas adversarias.

= Data Augmentation: Son datos derivados del conjunto de datos

Figura 2.14: Diagrama de filtrado
Fuente: M. G. Christensen

““The essential guide to data
augmentation in deep learning.”
https://www.v7labs.com/blog/
data-augmentation-guide.

sed: 2023-03-26

Acces-

5S. Yang, W. Xiao, M. Zhang, S. Guo,
J. Zhao, and F Shen, “Image data
augmentation for deep learning: A
survey,” 2022


https://www.v7labs.com/blog/data-augmentation-guide
https://www.v7labs.com/blog/data-augmentation-guide
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original con algdin tipo de transformacién, con el objetivo de
aumentar la diversidad y cantidad de datos.

Especificamente para procesamiento de audio, algunas de las técnicas
mas recurrentes de data augmentation son las siguientes °:
= Ruido Aditivo (additive noise): Como su nombre lo sugiere, additive
noise es la sumatoria de la sefial original con ruido agregado. El ruido
puede ser, por ejemplo, ruido gaussiano, ruido blanco o simplemente
afadir una grabacién de fondo.

= Cambio de Tono (pitch shifting): Todas las componentes
frecuenciales de una sefial de audio son modificados en tonalidades
arriba o abajo, haciendo asi ya sea méas grave o agudo el sonido
inicial.

= Estiramiento del tiempo (time stetching): La duracién de la sefal
es escalada por un coeficiente manteniendo el tono original de la
muestra.

= Compresion de rango dindmico (dynamic range compression): La
sefial de audio es procesada de manera tal que los sonidos de baja
amplitud son amplificados y los sonidos de alta alta amplitud son
atenuados.

Redes neuronales

Una red neuronal artificial es un sistema distribuido de
procesamiento en paralelo construido a base de unidades simples
(neuronas) que cuentan con la capacidad de almacenar y facilitar
conocimiento 7. Las redes neuronales se han desarrollado como
generalizaciones matematicas del procesamiento cognitivo humano,
baséndose de las siguientes suposiciones 8:
= El procesamiento de la informacién ocurre en multiples elementos

llamados neuronas.

= Las senales son transferidas entre neuronas a través de conexiones.

= Cada conexién tiene un peso asociado, el cual, tipicamente multiplica
la sefial transmitida.

» Cada neurona aplica una funcién de activacién (usualmente no
lineal) a la sefial de entrada para determinar el valor de la sefial de
salida.
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®V.-V. Eklund, “Data augmentation
techniques for robust audio analysis,”
Master’s thesis, Tampere, Finland, 2019

7S, Haykin, Neural Networks and Learning
Machines. Hoboken, New Jersey: Prentice-
Hall, 1999
B1. Fausett, Fundamentals of Neural
Networks. Hoboken, New Jersey: Prentice-
Hall, 1994
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Las redes neuronales se caracterizan por su patrén de conexio-
nes entre neuronas (llamado arquitectura), su método para determi-
nar los pesos en las conexiones (Illamado algoritmo de entrenamien-
to/aprendizaje) y su funcién de activacion.

En las conexiones neuronales, los pesos representan informacién que
serd utilizada por la red para resolver algtin problema. Por ejemplo,
una sefal x; que se encuentra cruzando a través de un enlace j el cual a
su vez se encuentra conectado a la neurona k serd multiplicada por el
peso wy;.

Cada neurona tiene un estado interno, llamado nivel de activacion, el
cual es una funcién matematica que serd aplicada a la sefial de entrada.
El resultado de este proceso serd enviado a otras neuronas. Por ejemplo,
considera la neurona Y ilustrada en la Figura 2.15 la cual recibe entradas
de las neuronas Xi, X» y X3. Los pesos en las conexiones del conjunto de
neuronas X a la neurona Y son Wj, W, y W3 respectivamente. La sefial
de entrada, y;, a la neurona Y sera la suma de las sefales ponderadas,
representdndose dicho comportamiento de la siguiente manera:

Yin = W1X1 + WaXp + w3X3 (2.14)

La activacion de la neurona Y estd dada por una funcién matematica.
Esta funcién limita el valor de salida a un rango de valores finitos,
tipicamente en problemas de clasificaciéon supervisada siendo la
amplitud de valores entre [0, 1] o [-1, 1]. Por ejemplo, una funcién
que entrega este tipo de rango de valores es la regresion logistica, la
cual se define de la siguiente manera:

1

f(x):m

(2.15)

Figura 2.15: Red neuronal simple



aunque también pueden existir funciones de diferentes rangos. Por
ejemplo, la funcién ReLu (rectified linear unit, en inglés) incorpora un
rango de [o, inf], siendo expresada a través de la siguiente ecuacién:

f(x) = max(0, x) (2.16)

esto quiere decir que valores negativos serdn mapeados a un valor de
cero, mientras que aquellos mayores a cero conservaran su valor.

Aunado al modelo antes descrito, podemos incorporar un elemento
conocido como bias el cual serd denotado como b,,. El bias tiene el efec-
to de incrementar o disminuir y;,, dependiendo si el valor es positivo o
negativo 9.

Por lo tanto, en términos matematicos podemos describir a la
neurona Y a través de un par de ecuaciones:

m

Yin = b+ 2 WjXj (2.17)
=1

Yout = ¢(Yin) (2.18)

donde ¢ representa la funcién de activacion.

Ahora supéngase que la neurona Y tiene conexiones posteriores,
neuronas Z; Y Zp con pesos U1 y vy respectivamente, tal como se
muestra en la Figura 2.16. Aunque la neurona Y manda la misma sefial
y a cada una de las unidades Z, los valores recibidos por las neuronas
Z1 Zy seran diferentes ya que cada sefial es escalada por los pesos v; y

U2 20,

Unidades Unidades Unidades
de entrada Ocultas de salida

Aunque la red neuronal 2.16 es bastante simple, la presencia de una
capa oculta aunado a la integracién de una funcién de activacién no
lineal brinda la capacidad de poder resolver muchos méas problemas
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9 S. Haykin, Neural Networks and Learning
Machines. Hoboken, New Jersey: Prentice-
Hall, 1999

* L. Fausett, Fundamentals of Neural
Networks. Hoboken, New Jersey: Prentice-
Hall, 1994

Figura 2.16: Red neuronal con
una capa oculta
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que en el modelo presentado en la imagen 2.15. Por otro lado, esta
altima propuesta de red neuronal resulta més complicada de entrenar.

Las Redes Neuronales de Propagacién hacia Adelante

Las Redes Neuronales de Propagacién hacia Adelante, también cono-
cidas como perceptrones multicapa, son el modelo més representativo
en el drea de aprendizaje profundo, las cuales son una variante del
modelo del pereceptrén original propuesto por Rosenblatt en 1950
21 El objetivo de estas redes es el aproximar el valor resultante de una
funcién f*. Por ejemplo, en un problema de clasificacién, la funcién
f = f*(x) mapea una entrada x a una categoria y. Dicho de manera
general, una red neuronal de propagacién hacia adelante define una
funcién de mapeo y = f(x,6) y aprende el valor de los pardmetros
f que resultan de la mejor aproximacién de la funciéon previamente
definida *2.

A estos modelos se le acufie el término de red ya que tipicamente son
representadas como un conjunto compuesto de diferentes funciones.
Por ejemplo, podemos tener tres funciones f!, f> y f3 conectadas en
cadena, formando asf:

f(x) = () (2:19)
esta estructura de cadena es la mas comtnmente utilizada en redes
neuronales. En este caso, f! se le conoce como la primer capa de la
red, f2 la segunda capa y asi de manera consecutiva. La longitud de
esta cadena de funciones define la profundidad de la red. Se conoce
como capa de entrada a la primer capa de la red y estd compuesta por
un conjunto de neuronas que reciben los datos de entrada. La capa de
entrada es responsable de recibir los datos de entrada y transformarlos
en una forma que la red neuronal pueda entender y procesar. A la
altima capa se le conoce como capa de salida. Durante el entrenamiento
de la red neuronal, dirigimos a que f(x) sea lo méds aproximado a
f*(x). Cada ejemplar contenido en los datos de entrenamiento x estan
acompanados por un valor o etiqueta y — f*(x).

Los datos utilizados durante el entrenamiento especifican directa-
mente el valor esperado en la capa de salida, mientras que el compor-
tamiento de las capas intermedias no estdn directamente relacionadas
con dicho comportamiento, el algoritmo de entrenamiento debe decidir
como utilizar esas capas para producir el valor esperado en la capa de
salida 3. Se le conoce como capas ocultas a las capas que se encuentran
entre la capa de entrada y la capa de salida debido a que no estan
conectadas directamente a los valores de entrada o salida de la red.

> H. e. a. Ramchoun, “Multilayer percep-
tron: Architecture optimization and trai-
ning,” International Journal of Interactive
Multimedia and Artificial Intelligence, vol. 4,
no. 1, 2016

2B. Y. Goodfellow I. and C. A., Deep
Learning. Cambridge, MA, USA: MIT
Press, 2016

»B. Y. Goodfellow I. and C. A., Deep
Learning. Cambridge, MA, USA: MIT
Press, 2016



Estos modelos son llamados “de propagacion hacia adelante” ya que
son un tipo de red neuronal artificial en la que la informacién fluye en
una sola direccién, desde la capa de entrada a través de una o mas capas
ocultas hasta la capa de salida, sin ciclos o retroalimentacién. Cuando a
estas redes se les extiende la funcionalidad de recibir retroalimentacién
se les concede el nombre de “redes neuronales recurrentes”.

Paso hacia
adelante
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i A A - o o

%

O Paso hacia
S atras

Propagacion hacia atrds o “backpropagation” en inglés es un con-
cepto de suma importancia en las redes neuronales de propagacién
hacia adelante. Es un algoritmo de entrenamiento el cual ajusta los
pesos de las conexiones entre neuronas 4. Durante el backpropagation,
el error entre el valor de salida predicho y el valor real es calculado
y propagado hacia atrds a través de la red para ajustar los pesos de
las conexiones. Este proceso es iterado miltiples veces (épocas) hasta
lograr que la salida de la red sea lo suficientemente precisa.

ADAM Como Optimizador

En 2015, el algoritmo de estimacién adaptativa del momentum
(ADAM, por sus siglas en inglés) fue propuesto por Diederik P. Kingma
and Jimmy Lei Ba. en su articulo de conferencia "ADAM: A Method For
Stochastic Optimization”, donde ellos mismos definen a ADAM como
“un método eficiente de optimizacién estocéstica que sélo requiere
gradientes de primer orden con bajos requerimientos de memoria” 25:

= Optimizacién estocastica: Es el proceso de optimizar una funcién
objetivo con la presencia de procesos aleatorios.
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Figura 2.17: Backpropagation
Fuente: Neptune.Al

* “Backpropagation in a nutshell
everything you need to know.”
https://towardsdatascience.com/.
Accessed: 2023-04-01

5 “Complete guide to

adam optimization.” https:
//towardsdatascience.com/
complete-guide-to-adam-optimization-1e5f29532c3d.
Accessed: 2023-04-09


https://towardsdatascience.com/
https://towardsdatascience.com/complete-guide-to-adam-optimization-1e5f29532c3d
https://towardsdatascience.com/complete-guide-to-adam-optimization-1e5f29532c3d
https://towardsdatascience.com/complete-guide-to-adam-optimization-1e5f29532c3d
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= Gradientes de primer orden: ADAM sélo requiere la primer
derivada para operaciones de optimizacién por gradientes.

En fisica, momentum se define como un cuerpo en movimiento, por
lo tanto, SGD (stochastic gradient descent, por sus siglas en inglés)
con momentum incorpora los gradientes de iteraciones anteriores para
agilizar la convergencia del algoritmo.

) (&=

El SGD con momentum se calcula a través de la media movil del
gradiente utilizando el promedio mévil exponencial, método que se
usa cominmente para suavizar series de tiempo. Esto queda expresado
a través de la siguiente ecuacion:

Wi = wr —aVy (2.20)
siendo:
oL

Vi :ﬁVt—1+(1*ﬁ)th

(2.21)

donde w;;1 s el valor de la funcién en el tiempo ¢t 41, 8 es un factor
de peso, a% es el gradiente de L, la funcién de pérdida a minimizar y
« la tasa de aprendizaje, hiperpardmetro encargado de determinar el
tamarnio del “paso” entre cada iteracion. Los hiperparametros son para-
metros ajustables que permiten controlar el proceso de entrenamiento
de un modelo.

Implementando esta metodologia, podremos encontrar “tendencias”
las cuales nos puedan ayudar a agilizar los tiempos de convergencia en
comparacion al gradiente descendente, tal como se muestra en la ima-
gen 2.18, donde del lado izquierdo se ilustra el gradiente descendente
tradicional y del lado derecho con momentum.

Ahora bien, los algoritmos del gradiente adaptativo (AdaGrad, por
sus siglas en inglés) y la propagacién de la raiz cuadrada del valor
medio de los cuadrado (RMSProp, por sus siglas en inglés) son conside-
rados como modelos adaptativos, lo cual quiere decir que sus tasas de
aprendizaje pueden variar entre cada iteracion del optimizador. Ambos
estdn basados igualmente en el SGD. En el algoritmo AdaGrad, la
velocidad de la tasa de aprendizaje depende de los cambios observados
en los gradientes de la variable observada: entre mds alto sea la tasa de

Figura 2.18: SGD con o sin
momentum
Fuente: G. B. Orr
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cambio, menor serd la tasa de aprendizaje, mientras tanto, RMSProp
basa su aceleracién de convergencia en funcion de la penalizacion: si
existe un pardmetro que haga oscilar a la funcién objetivo, entonces

debemos penalizarlo 26, 2 “Complete guide to
adam optimization.” https:
3 . A . //towardsdatascience.com/
El algoritmo ADAM involucra lo mejor de las metodologias complete- guide- to-adam- optimization- 1e5F29532¢3d.
antes descritas: momentum y algoritmos adaptativos. Basicamente, Accessed: 2023-04-09

ADAM controla la tasa de aprendizaje de manera tal que existe una
actualizacién minima cuando estamos cerca de un maximo de la funcién
objetivo, mientras que realiza una tasa de cambio mayor cuando nos
encontramos estancados en un minimo local.

ERG) Métricas en machine learning

Aunque existen diferentes algoritmos de clasificacion, todos
comparten principios similares al momento de ser evaluados. En un
problema de clasificacién supervisada, cada dato de prueba presentard
dos valores: valor esperado o conocido (etiqueta) y valor de salida
del modelo. Por esta razon, al momento de evaluar un modelo de
clasificaciéon, podemos asignar su resultado en cualquiera de las

siguientes categorias >7: M. Hossin and M. Sulaiman, “A
review on evaluation metrics for data
classification evaluations,” IJDKP, vol. 5,

= Verdadero Positivo (Tp): el valor esperado es positivo y la prediccion
no. 2, 2015

también es positiva.

= Verdadero Negativo (Ty): el valor esperado es negativo y la
prediccién también es negativa.

= Falso Positivo (Fp): el valor esperado es negativo pero la prediccion
es positiva.

= Falso Negativo (Fy): el valor esperado es positivo pero la prediccién
es negativa.

Estas cuatro categorias son la base para la mayoria de las métricas de
evaluacién de un modelo de clasificacién. En la tabla 2.1 se muestran
las métricas mas populares y la manera en que son construidas.

Métrica Ecuacién Enfoque de Evaluacién

Exactitud M%ﬁ’n’m Tasa de predicciones correctas sobre el total de instancias evaluadas Cuadro 2.1: Métricas para un mo-

Tasa de Error % Tasa de predicciones incorrectas sobre el total de instancias evaluadas delo de clasificacién supervisada
F

Sensibilidad . L Fraccion de positivos clasificados correctamente

Especificidad tuT“}(p Fracci6n de negativos clasificados correctamente

s t Positivos clasificados correctamente sobre el total
Precision (p) % . o
vty de datos clasificados como positivos

F1-Score = Representa la media arménica entre el sensibilidad y la precisién



https://towardsdatascience.com/complete-guide-to-adam-optimization-1e5f29532c3d
https://towardsdatascience.com/complete-guide-to-adam-optimization-1e5f29532c3d
https://towardsdatascience.com/complete-guide-to-adam-optimization-1e5f29532c3d
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Un punto fundamental a considerar al momento de evaluar un
clasificador es que no es recomendable utilizar tinicamente la exactitud
como métrica. La razén de esto es porque un conjunto de datos puede
estar desbalanceado. Por ejemplo, si un modelo estd disefiado para
predecir fraudes bancarios de un conjunto de datos donde el 95 % de la
informacién no estd etiquetada como fraude, entonces las predicciones
de fraude pueden estar altamente sesgadas 8.

3 “Bvaluation metrics.” https:
//spark.apache.org/docs/latest/
mllib-evaluation-metrics.html.
Accessed: 2023-04-13


https://spark.apache.org/docs/latest/mllib-evaluation-metrics.html
https://spark.apache.org/docs/latest/mllib-evaluation-metrics.html
https://spark.apache.org/docs/latest/mllib-evaluation-metrics.html

el Vetodologia

Una vez estudiada la teoria de sefiales y después de haber analizado
la fuente y razén de los datos, se implementaron las siguientes
actividades para la realizacién de esta tesis:

= Lectura y andlisis inicial de los datos
= Data augmentation como técnica de diversificacién

= Extraccién de rasgos caracteristicos de audio utilizando los
coeficientes cepstrales en las frecuencias de Mel (ver seccién 2.6).

= Modelado predictivo de clasificaciéon de audio utilizando redes
neuronales

Andlisis inicial

Se utiliz6 el conjunto de datos “UrbanSound8k”, el cual nace a
partir de la necesidad de investigar de manera precisa la relacién de
los sonidos urbanos y su taxonomia, drea de investigacién poco profun-
dizada en comparacién a otras ramas de investigacién como lo es el

procesamiento de lenguaje natural, musica y bioactistica, etcétera *. ‘J. C. . B. J. P. Salamon, ], “A
dataset and taxonomy for urban sound
research,” ACM international conference on

El conjunto de datos se conforma de 8,732 sonidos, cada uno con Multimedia, vol. 22, pp. 1041-1044, 2014

una duracién menor a 4 segundos y etiquetado con su respectiva clase
(10 en total). Las clases contenidas en los datos son las siguientes (en la
Figura 3.1 se muestra una grafica de tiempo contra amplitud por cada
clase):

= Ladridos de perros (a)

= Bocina de un coche (b)

= Miisica callejera (c)

= Sirenas de ambulancias (d)
= Martillos neumaticos (e)

= Nifos jugando (f)
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= Aire acondicionado (g)

= Disparos por armas de fuego (h)
= Motores (i)

» Perforaciones por taladro (j)

La descarga de los datos se hizo directamente de la fuente publicada
por el autor de los mismos. Esta informacion es ofrecida de manera gra-
tuita para uso no comercial bajo los términos del “Creative Commons
Attribution Noncommercial License 2”.

Una vez descargada la informacién es necesario explorar sobre los
datos para conocer y familiarizarse con los sonidos contenidos en el
paquete. Se graficé una sola muestra de audio de cada clase, buscando
asi notar diferencias y similitudes entre las sefiales utilizando las libre-
rias librosa y matplotlib. En la Figura 3.1 se muestra un ejemplo de lo
antes mencionado, graficando una muestra aleatoria por clase.

Tal como se puede observar, a través de una simple grafica de
amplitud contra tiempo se pueden notar patrones caracteristicos de
cada clase. Por ejemplo, el ruido generado por el aire acondicionado
suele ser constante y sin variaciones de amplitud, mientras que los
sonidos de disparos por un arma de fuego suelen ocasionar un sonido
instantdneo y con poca duracién a través del tiempo.

2 “Creative commons attribu-
tion noncommercial license.”
http://creativecommons.org/
licenses/by-nc/3.0/. Accessed:
2023-03-05

Figura 3.1: Gréfica de las sefiales
por clase


http://creativecommons.org/licenses/by-nc/3.0/
http://creativecommons.org/licenses/by-nc/3.0/
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Procesamiento de audio

Frecuentemente nos podemos encontrar con una cantidad limitada
de datos de entrenamiento disponibles, lo que puede hacer que los
modelos de aprendizaje automatico se sobreajusten a los datos de en-
trenamiento y tengan un rendimiento deficiente en datos de prueba no
vistos. El data augmentation ayuda a abordar este problema al generar
nuevas muestras de datos a partir de las muestras de datos de entrena-
miento existentes, aumentando la cantidad de datos disponibles para
el entrenamiento y reduce la probabilidad de sobreajuste.

Se replicé la experimentacion de Justin Salamon y Juan Pablo Bello 3 3]. Salamon and J. P. Bello, “Deep
convolutional neural networks and data

. . e, augmentation for environmental sound
Augmentation for Environmental Sound Classification” . classification,” CoRR, vol. abs/1608.04363,

2016

publicada en el articulo “"Deep Convolutional Neural Networks and Data

En términos de implementacién, se utiliz6 la libreria MUDA (Musi-

cal Data Augmentation) 4. MUDA implementa funciones para procesar 4+“Musical data augmentation.” https:
//muda.readthedocs.io/en/stable. Ac-

y manejar data augmentation en sefiales de sonido. Después de aplicar
cessed: 2023-03-16

alguna deformacion, el audio modificado y sus anotaciones pueden ser
almacenados en formato JSON con especificacién de musica anotada
(JAMS, por sus siglas en inglés).

A través de MUDA, se deform¢ el conjunto de datos utilizando
cuatro técnicas de procesamiento de audio, aumentando de 8,732 datos
a 174,640 favoreciendo asi la suficiencia y diversidad en los datos. Las
variables de deformacién fueron las siguientes:

= Estrechamiento del tiempo: Incrementar o decrementar la velocidad
con la que se reproduce un audio sin cambiar la tonalidad (pitch)
del mismo. Cada muestra fue deformada utilizando los siguientes
factores de estrechamiento: {0.81, 0.93, 1.07 y 1.23}

= Desplazamiento de tonalidad : Un semitono en mtsica es la
distancia mds pequefia entre dos notas en una escala. Este
procesamiento consiste en aumentar o disminuir la frecuencia/tono
del audio procesado. Cada muestra fue modificada a través de los
siguientes valores (representados en semi tonos): {-3.5, -2.5, -2, -1, 1,

2,25V 3.5}

= Compresion de rango dindmico: Es una operacion de procesamiento
de audio la cual reduce los sonidos de alta amplitud o amplifica
aquellas frecuencias con baja amplitud. A través de MUDA, se
utilizaron cuatro estdndares de compresién: {estdindar de mdsica,
peliculas, habla y radio}

= Ruido de fondo: Se mezcla la muestra con un audio de fondo,


https://muda.readthedocs.io/en/stable
https://muda.readthedocs.io/en/stable
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esto con la finalidad de agregar ruido a la secuencia original y
tener un conjunto de datos mds cercanos a la realidad. Cada audio
fue mezclado con cuatro escenas auditivas: {trabajadores urbanos,
trafico urbano, personas en ambientes urbanos y sonidos de parques
urbanos}.

Un punto medular de esta tesis son los datos extraidos mediante el
procesamiento digital de sefiales, ya que son utilizados como entrada
para el modelado predictivo.

Ventaneado de una sefial de audio

Figura 3.2: Espectro de Potencia
Fuente: T. Backstrom et al.
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El espectrograma es una representacion bastante ttil en el proce-
samiento digital de audio al permitirnos la observacién del compor-
tamiento del sonido a través del tiempo, aunque también presenta
ciertos inconvenientes, particularmente, no es un método eficiente de
representacion numérica en términos de coeficientes 5. Tipicamente se 5T. e. a. Béckstrom, Introduction to Speech
busca tener informacion de la sefial la cual puede ser manipulada en Processing. 2 ed., 2022
forma de coeficientes. Es por ello que aplicamos la metodologia de los



coeficientes cepstrales en las frecuencias de Mel.

El espectro de potencia (PSD) de una ventana de tiempo contiene
informacién fundamental en ese espacio de tiempo. Si ademés converti-
mos la escala a dB del PSD a través de una transformacion logaritmica,
obtendremos una representacién sencilla de interpretar y aproximando
el comportamiento de la seial al sentido auditivo del humano . En la
Figura 3.2 se puede observar lo antes mencionado.

Modificando el flujo mostrado en la seccién 2.5 (Figura 2.12),
podremos agregar la escala de Mel de la siguiente manera:

Deformacion
x(n)—»‘ FFT ‘—»‘ abs() ‘—. conls Esala 4.4. ()
de Mel

Por lo tanto, el algoritmo final para obtener los MFCCs queda de la
siguiente manera:

= Segmentacion de la sefial

= Aplicar una funcién de ventana sobre el segmentado procesado, esto
ayuda a eliminar el fenémeno de fuga espectral. En general, las
sefiales de audio no son peridédicas, concepto que no cumple con
la suposicién de la FFT. La discordancia entre ambas postulaciones
conlleva a errores durante la transformacién de la sefial. A este este
efecto se le conoce como fuga espectral (imagen 3.4). Las funciones
de ventaneo nos ayudan a contrarrestar este efecto

m Cdlculo de la transformada de Fourier

» Transformar los datos de acuerdo a la escala de Mel. Esto se logra
a través de aplicar un banco de filtros el cual consiste en M filtros
triangulares los cuales estan espaciados linealmente de acuerdo a
la escala de Mel, siendo el centro de cada filtro proveniente de la
férmula de la escala de Mel 7

= Aplicar una funcién logaritmica a los coeficientes resultantes después
de haber aplicado el banco de filtros

» Eliminar correlacion en los datos a través de la transformada discreta
del coseno

La libreria librosa cuenta con la funcién para hacer el calculo de los
MFCCs en una linea de cédigo, aunque se desarroll6 el flujo paso a
paso para dar a conocer al lector el proceso més detalladamente.

Al tener los datos muestreados y posteriormente por segmentos, la
informacién ya es discreta, perdimos datos de nuestra sefial andloga. La
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¢ “Introduction to speech processing.”
https://wiki.aalto.fi/display/ITSP/.
Accessed: 2023-03-19

Figura 3.3: Algoritmo para el
célculo de MFCCs

7G. Zigelboim and I. Shallom, “A
comparison study of cepstral analysis
with applications to speech recognition,”
International Conference on Information
Technology: Research and Education, 2006


https://wiki.aalto.fi/display/ITSP/
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Senal Original

Senal Medida

Senal de entrada a la FFT

periodicidad se logra a través de la segementacion. Por dltimo, debemos
asegurar continuidad, es por ello que se debe aplicar la funcién de
ventana de Hamming. En la imagen 3.5 se muestra un ejemplo de este
proceso en uno de los sonidos del conjunto de datos.

Segmento antes del ventaneo

Amplitud

Tiempo

Amplitud

El siguiente paso consiste en hacer el calculo del espectro de poten-
cia. Como el término lo sugiere, el espectro de potencia representa la
proporcién del total del poder de la sefial contribuido por cada compo-

nente de frecuencia.

Para lograr lo antes mencionado, se realizé una FFT en cada frame
de cada audio para obtener el espectro de frecuencias de cada sefial del
conjunto de datos. Se utilizaron n puntos en cada frame para realizar

Figura 3.4: Fuga espectral
Fuente: M. Viswanathan

Figura 3.5: Ventana de Hamming



la FFT: si n es menor que la longitud del frame, la entrada es truncada,
si n es mayot, se aplica un relleno con ceros.

Posterior a realizar la FFT sobre la sefial, se procede a hacer el cdlculo
del espectro de potencia de la siguiente manera:

PS(f) = IX(f)I? (3-1)

10

o8 ‘

g

|
0z ‘
0.0

Finalmente, el siguiente paso consiste en completar nuestro objetivo,
el calculo de los MFCCs. Estudios han demostrado que los humanos no
perciben frecuencias en una escala lineal. Somos mejores para detectar

Frecuencia

diferencias en frecuencias mds bajas que en frecuencias mas altas.

En este paso buscamos calcular el filtro en la escala de Mel y después
pasar nuestras sefiales a través de él. Cada filtro en el banco de filtros
es triangular (un filtro triangular es un tipo de filtro utilizado en el
procesamiento de sefiales que tiene una respuesta de frecuencia en
forma de tridngulo. Es un filtro pasa-bajas que atentia las componentes
de alta frecuencia de la sefial mientras permite pasar las componentes
de baja frecuencia), comportamiento que elimina la respuesta lineal de
la sefal. Esto se puede observar en la Figura 3.6.

Por tltimo, se aplica una transformacién discreta del coseno para eli-
minar la correlacién de nuestro resultado, y asi obtener los coeficientes
que serdn usados por nuestro algoritmo predictivo.
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Figura 3.6: Banco de filtros
utilizando 4o filtros triangulares



48

Modelado predictivo

Para el proceso de clasificacién se seleccioné una red neuronal de
propagacioén hacia adelante. La libreria empleada para la implementa-

8

cién fue Keras °, médulo que basa los modelos de redes en neuronales 8 “Keras api reference.” https://keras.

en la clase Sequential, la cual apila un grupo de capas definiendo asi 10/api/. Accessed: 2023-04-01

la arquitectura de la red neuronal.

Los modelos de inteligencia artificial, en su generalidad, se
caracterizan por su alto nivel de parametrizacién, razén por la cual es
fundamental conocer los efectos que tendra el ajuste de cada variable
en el resultado final. Buscamos contar con un modelo robusto y preciso
evitando el sobre-entrenamiento. Los parametros tratados en este
trabajo fueron:

= Numero de neuronas: Keras nos permite definir el nimero de
neuronas que queremos implementar en cada capa de la red
neuronal. Este valor tiene un efecto tal que, aumentando el ndmero
de neuronas de manera desconsiderada, el modelo serd sobre-
entrenado, ademads de elevar el costo computacional. El incremento
de complejidad de las fronteras de decision es otro de los efectos de

esta practica 9. Se recomienda que, para la capa de entrada, se defina 9B. Y. Goodfellow I. and C. A., Deep
el niimero de neuronas igual al nimero de dimensiones del conjunto Iff”mmg ‘ 6camb“dge' MA, USA: MIT
ress, 201

de datos, mientras que para las capas ocultas existen ciertas reglas
generales, de las cuales, se puede optar por alguna de las siguientes
OpCiOl’leSIO: *“How do determine the number of

. o layers and neurons in the hidden layer?.”
® Debe estar contenido entre la cardinalidad de neuronas de la capa https://medium.com/geekculture/

de entrada y el de la capa de salida. introduction-to-neural-network-2f8b8221fbd3.

Accessed: 2023-04-03
® Debe ser igual a 2/3 del tamafo de la capa de entrada maés el

tamario de la capa de salida.

* Debe ser menor al doble del nimero de neuronas de la capa de
entrada.

= Nimero de capas: Aumentando el nimero de capas en nuestra
arquitectura obtendremos una mayor capacidad de representacién.
Esto quiere decir que la red serd capaz de modelar funciones mas
complejas, teniendo como efecto negativo el sobre-entrenamiento.

= Capas ”"dropout”: La regularizacién es una técnica la cual hace
pequefias modificaciones al algoritmo de aprendizaje de manera tal
que se mejore la generalizacién de un problema. Esto da como
resultado mejoras en el desempefio del modelo para datos no

conocidos '*. Las capas dropout es una tipo de regularizacién el cual, “An overview of regularization tech-
niques in deep learning (with python

. . . code).” https://www.analyticsvidhya.
neuronas y las remueve de la arquitectura. El hiper-pardmetro de esta com/blog/2018/604/. Accessed: 2023-04-

06

en cada iteraciéon (época), selecciona de manera aleatoria algunas


https://keras.io/api/
https://keras.io/api/
https://medium.com/geekculture/introduction-to-neural-network-2f8b8221fbd3
https://medium.com/geekculture/introduction-to-neural-network-2f8b8221fbd3
https://www.analyticsvidhya.com/blog/2018/04/
https://www.analyticsvidhya.com/blog/2018/04/
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variable es la probabilidad con la que cada neurona serd eliminada
del modelo. Este método se aplica en cada paso feedforward, por lo
tanto, implementdndose en cada lote (batch, en inglés) una vez por
época.

Figura 3.7: Dropout
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= Funcién de Activacién: Funcién que serd empleada en las neuronas
de la red. Para las capas ocultas se sugiere usar por defecto la funcién
ReLU (Rectified Linear Unit), mientras que para la capa de salida, al
enfrentarnos a un problema de clasificacién multiclase, Softmax es
la funcién ideal, la cual presenta similitudes a la regresién logistica,
pero con la diferencia de que la funcién Softmax (ver Figura 3.8)

estd disefiada para trabajar en escenarios multiclase 2. A diferencia 2B. Y. Goodfellow I and C. A., Deep
de la funcion de la tangente hiperbélica, la cual mapea los valores lgi’zgzi’;%mcambridge' MA, USA: MIT
de entrada a un rango entre -1 y 1, la funcién Softmax mapea los '
valores de entrada a una distribucién de probabilidad, asegurando
que la suma de los valores posteriores a la transformacién sera igual
a uno, logrando asi representar cada valor como una probabilidad
de pertenencia a cada clase.
Funci6n Softmax Figura 3.8: Funcién Softmax
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= Funcién de Pérdida: Su objetivo es optimizar una funcién de costo
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(generalmente minimizar) durante la etapa de entrenamiento. Siendo
este un problema de clasificacién multiclase, la recomendacion es
utilizar una funcién de pérdida probabilistica, permitiéndonos asi
seleccionar aquel valor que presente mayor pertenencia a cierta clase.
En la libreria Keras, la funcién categorical crossentropy cumple con
las caracteristicas antes mencionadas.

Optimizador: Son algoritmos o métodos utilizados para minimizar
o maximizar la funcién de pérdida. Investigaciones sugieren que
el algoritmo ADAM ha demostrado mejor desempefio sobre otros
optimizadores, como el AdaGrad, SGD, RMSP, etcétera 3.

Lotes: Las redes neuronales son entrenadas con la mayor cantidad de
observaciones posibles. Cuando un conjunto de datos es demasiado
grande o los recursos computacionales son limitados, puede llegar
a consumir mucho tiempo utilizar toda la informacién para la
actualizacién del gradiente durante la etapa de entrenamiento. Como
solucién se propusieron los lotes, los cuales son porciones de los
datos. La desventaja de implementar esta metodologia es la calidad
del modelo, ya que como efecto lateral, la calidad de generalizacién
de datos no conocidos se puede ver degradada.

Se hizo supervision del modelo en cada iteraciéon utilizando los

valores de las métricas de precisién y error de la funcién de pérdida,

mientras que para analizar el comportamiento global del modelo,

las métricas empleadas fueron la exactitud (accuracy), precision,

sensibilidad (recall) y score F1.

3“Adam.” https://optimization.cbe.
cornell.edu/index.php?title=Adam.
Accessed: 2023-04-04
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B Resultados

En este capitulo, se presentan los resultados finales de la
investigacion y se discuten los diferentes enfoques que se utilizaron
para disefar la implementacién del modelo predictivo. Se realizaron
diversas pruebas modificando poco a poco la arquitectura de la red
neuronal hasta encontrar la configuracién éptima.

Perceptron de una sola capa

Se inicié con un enfoque ingenuo, definiendo una arquitectura lo
mas simple posible con el objetivo de observar el comportamiento de
la red en dicho escenario. Para ello, se ejecuté como primer intento
un perceptrén (ver capitulo 2.9) de una sola capa con una funcién de
activacion sigmoide.

Se defini6 el perceptrén con un total de neuronas en la capa de
entradas igual al doble del total de dimensiones (coeficientes de Mel).
El ntimero total de coeficientes que retorna el algoritmo MFCC esta
relacionado con la longitud del audio procesado y el ancho de ventana
utilizado. Al ser todos los sonidos de tamafio simil y al haber sido
todos procesados con los valores por defecto de la libreria Librosa,
cada audio entrega un arreglo de longitud igual a 128.

Para la divisién de datos de entrenamiento y validacion se usé una
tasa 70-30 respectivamente, ademds de usar un algoritmo de estratifica-
cién con barajeamiento/mezcla, el cual buscard tener un balance en la
densidad de clases en ambos subconjuntos, ademads de hacer validacién
cruzada con una légica estocastica: se seleccionan muestras de manera
aleatoria en cada iteracién (fold) para generar un subconjunto de datos
de entrenamiento y validacién buscando tener la misma densidad de
datos en cada clase. Se realizaron diez iteraciones seleccionando un
valor de semilla distinto entre cada iteracion, ademaés de realizar k = 10
ntmero de folds. Al término de la ejecucién, se seleccioné aquella itera-
cién que presentd mejores valores de ajuste en términos de exactitud,
esto debido a que nuestro conjunto de datos se encuentra balanceado
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en relacion a la densidad de datos por clase, ademds que todas las
clases tienen el mismo peso de importancia, razén por la que tener
un dato mal clasificado no es critico como lo pudiese llegar a ser un
modelo de clasificaciéon de fraudes bancarios.

El desemperio del pereceptrén utilizando este primer enfoque fue
deficiente, mostrando una baja capacidad de generalizacién en los datos
de validacién:

Tipo de Dato  Exactitud Precisién Sensibilidad F1 Score

Cuadro 4.1: Métricas: modelo del

Entrenamiento 0.569 0.599 0.544 0.556 g
- 2 erceptron
Validacién 0.565 0.595 0.540 0.552 percep
Figura 4.1: Matriz de confusién:
4000 A
a\r_ccmditloner 24 902 87 363 458 45 356 87 504 perceptron
crhom {178 1162 338 54 260 129 44 134 65 210 3500
children_playing { 405 13 E&l0d 284 270 246 120 157 223 482 3000
dog_bark 1201 40 1085pEENN 252 218 175 90 483 465
- 2500
ariling {268 27 415 203 63 775 111 154
2000
engine_idling 1602 15 819 106 326 PR¥E| 58 581 303 266
qunshot{ 69 0 379 415 118 75 565 101 60 462 1500
jackhammer 1351 2 182 6 882 210 12 147 | 1000
sren{168 4 585 183 107 177 28 155 WD 500
street music { 418 52 1003 206 324 354 48 297 199 ElkE]
Llo

Clase predicha

Similarmente, este bajo desempefio se puede observar graficamente
en la matriz de confusién mostrada en la Figura 4.1. Los resultados
nos indican que nuestros datos no viven en un espacio linealmente
separable a través de una metodologia rigida, como lo es perceptrén,
razén por la que podemos optar y explorar en modelos que tengan
mayor flexibilidad en la definicién de las fronteras de decision.

Perceptron multicapa

El siguiente paso consisti6 en agregar capas ocultas a nuestro modelo
inicial. Siguiendo las recomendaciones del capitulo 3, se implement6 la
siguiente arquitectura, la cual también se muestra en la Figura 4.2:

= Tres capas: capa de entrada, oculta y de salida.



- Dense Dense
dense_input ‘ InputLayer dense dense_1
- relu softmax
nput: output: > - -
input: | output: input: ‘ output:
[(None, 128)] | [(None, 128)] : :
(None, 128) | (None, 256) (None, 256) | (None, 10)

= Numero de neuronas:

¢ Capa de entrada: Total de dimensiones del conjunto de datos -
128.

* Capa oculta: Doble del total de dimensiones - 256.

* Capa de salida: Numero de clases - 10.
= Optimizador: ADAM con tasa de aprendizaje igual a 0,001.
= Funcién de pérdida: Entropia cruzada categoérica.
= Funcién de activacion: ReLU.
= Funcién de salida: Softmax.
= Numero de épocas: 500.

» Tamafio de cada lote: 128 (no se observé degradacién del modelo al
usar un niimero menor: se experimenté con n igual a 1, 32 y 128).

A su vez, se utiliz6 la funcién EarlyStopping, forzando al modelo
a detener su entrenamiento en caso de que no observar mejora en las
métricas después de cierto niimero de épocas. Se implementé como
métrica de paro los valores de error pertenecientes a la funcién de
pérdida para el subconjunto de validacién, con un limite de 30 épocas
y un delta de error de 0,01. Los resultados fueron los siguientes:

Tipo de dato  Exactitud Precisién Sensibilidad F1 Score
Entrenamiento 0.978 0.979 0.976 0.978
Validacién 0.940 0.942 0.938 0.940

Como se puede analizar a partir de los valores de la tabla 4.2, el
modelo presenta valores elevados en todas las métricas, aunque clara-
mente existe sobre-entrenamiento. Este comportamiento ocurre cuando
el modelo no es lo suficientemente robusto para generalizar datos no
conocidos, lo cual es un gran problema, ya que esperamos poder clasi-
ficar de manera correcta aquellos datos ajenos a nuestro conjunto de
datos original.

Otra manera de observar el sobre-entrenamiento de nuestro modelo
es a través de las gréficas de exactitud (Figura 4.3) y pérdida (Figura
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Figura 4.2: Representacién grafi-

ca de la arquitectura del modelo

Cuadro 4.2: Meétricas:

modelo feedforward

primer
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— entrenamiento
| — validacién

Exactitud

Epoca

4.4). Se espera que en ambas gréficas, las curvas de entrenamiento-
validacién se asemejen lo méas posible entre si. Para este ejemplo,
el sobre-entrenamiento se nota claramente en la gréafica de error de
la funcién de pérdida, en donde para los datos de validacién, el
optimizador no logra generalizar lo suficiente, estancando el error
en valores préximos a 0,4.

144 entrenamiento —
validacion —
124

1.04

0.8

Pérdida

0.6 4

0.4 4

0.2

De igual manera, podemos observar el desempefio del modelo a
través de la curva caracteristica de operacion del receptor (ROC, por
sus siglas en inglés). Esta grafica nos permite analizar la compensacién
entre la tasa de verdaderos positivos y la tasa de falsos positivos. Ade-
mas, si se calcula el drea bajo la curva (conocida como AUC, por sus
siglas en inglés), obtendremos un valor que nos ayudaré a concluir que
tan robusto fue nuestro modelo. El rango de valores del AUC es de o a
1, siendo o el peor escenario (ningtn dato fue correctamente clasificado)
y 1 una clasificaciéon perfecta.

Figura 4.3: Exactitud: primer
modelo feedforward

Figura 4.4: Funcién de pérdida:
primer modelo feedforward



Cada clase tendrd su propia curva ROC y su propio valor AUC. A
pesar del sobre-entrenamiento, se puede notar observando la Figura
4.5 que nuestro modelo present6 una clasificacién bastante decente,

retornando valores elevados de AUC para todas las clases.

1.0

0.8

0.6 -

0.4 4 -~

Tasa de verdaderos positivos
\
\,

0.2+ o

0.01

—— air_conditioner (AUC:0.98)

—— car_horn (AUC:0.97)

—— children_playing (AUC:0.94)

—— dog_bark (AUC:0.95)

—— drilling (AUC:0.96)

—— engine_idling (AUC:0.98)

—— gun_shot (AUC:0.95)

—— jackhammer (AUC:0.98)
siren (AUC:0.98)

—— street_music (AUC:0.96)

0.0 02 0.4 0.6

Tasa de falsos positivos

Al graficar la matriz de confusién (Figura 4.6), podemos reafirmar

las conclusiones realizadas a través de la curva ROC.

air_conditioner 3 55 13 13 13 2 30 19 56
car hom -4 4 2446 13 13 13 12 2 13 3 55
children_playing 1 49 7 41 34 22 54 157

dog_bark 4 35 10 35 48 14 98 86

driling4 41 7 87 27 137 9 9%

engine_iding 4 15 5 39 15 14 3 18 10 40

aunshot4 11 2 79 83 11 4 2020 4 13 17
jackhammer 4 20 3 8 8 104 8 2 1 41
siren 4 2 2 36 106 10 25 1 13 32

street_ music4 52 38 88 62 19 33 4 30 27

Clase predicha

Ahora, nuestro siguiente paso es reducir el sobre-entrenamiento, esto
nos ayudard a contar con un modelo mds robusto y lo suficientemente

08 1.0

2000

1000
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Figura 4.5: Curva ROC: primer
modelo feedforward

Figura 4.6: Matriz de confusién:
primer modelo feedforward
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confiable al momento de clasificar datos ajenos al conjunto de datos de
entrenamiento.

Figura 4.7: Funcién de pérdida:

2.254 entrenamiento ——

valdacion — reduccién de neuronas en la capa
oculta

Pérdida

Epoca

El primer intento para evitar el sobre-entrenamiento consistié en
la reduccion del ntimero de neuronas en la capa oculta. Se opté por
fijar el nimero de neuronas a un total de un medio de la cardinalidad
de dimensiones del conjunto de datos, esto con el objetivo observar
el desempefio del modelo y analizar los valores resultantes de dicha
arquitectura, ademds que no se noté mejorfa utilizando valores superio-
res o iguales al nimero de dimensiones.

Siguid persistiendo sobre-entrenamiento, denotando las siguientes
observaciones: la curva de validacion en la funcién de pérdida presento
un comportamiento asintético decreciente (ver Figura 4.7), estancdndose
en un valor superior en comparacién modelo del perceptrén. Por otro
lado, observando la curva ROC se detect6é una caida en los valores AUC
para todas las clases (ver Figura 4.8), impactando directamente en el
desemperio global del modelo.

Perceptron multicapa con regularizacion L1

Otro método de reduccién del sobre-entrenamiento en una red neu-
ronal es el decaimiento de pesos o mejor conocido como regularizacién
de pesos. A través de este método, podemos agregar un término adi-
cional a nuestra funcién de pérdida (conocido como bias), permitiendo
tener mayor flexibilidad al momento de minimizar la funcién.

La magnitud de aumento que tendra nuestro bias estd definido por
un hiper-pardmetro de penalizacién A, donde el rango de valores esta
contenido entre cero e infinito positivo: si seleccionamos un valor igual
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s —— drilling (AUC:0.92)
P —— engine_idling (AUC:0.95)
L —— gun_shot (AUC:0.89)
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-7 siren (AUC:0.95)

0.01 — street_music (AUC:0.91)

0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0

Tasa de falsos positivos

a cero, no se aplicard regularizacion a la funcién de pérdida, mientras
si seleccionamos un valor alto para A, el bias sera mayor.

Los métodos principales de regularizacién de pesos es la regresion
Lasso (L1) y la regresion Ridge (L2) *:

L1:=di(y,x,w) = f(y,x,w) + A }_ |[w]| (4-1)
i=1

L2 :=di(y,x,w) = f(y,x,w) + A i w? (4.2)
i=1

donde f(y, x,w) es la funcién de pérdida y w los pesos de la red.

A través de Keras podemos aplicar estos métodos de regularizacién
ya sea en el bias o en el kernel (pesos excluyendo al bias). Se not6 un
bajo impacto al incorporar regularizacién en el bias, y por parsimonia
del modelo, se hizo ajuste tinicamente en el kernel. La técnica que
present6é mejores resultados fue la regresién Lasso: se utilizo el doble
del total de dimensiones en la capa oculta debido a los bajos resultados
de AUC obtenidos en el experimento anterior. Se trabajaron diferentes
valores para el hiper-pardmetro de peso de la regularizacién, definiendo
finalmente la mejor asignacién en A = 0,01.

Los resultados obtenidos muestran una notable mejora en el sobre-
entrenamiento, ademds de mantener métricas similares a la primer
arquitectura analizada (ver Figura 4.9). Tanto en la Figura 4.14 como
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Figura 4.8: Curva ROC: reduc-
cién de neuronas en la capa ocul-
ta

*]J. Kasche and F. Nordstréom, “Regulari-
zation methods in neural networks,” tesis
de licenciatura, Uppsala, Suecia, 2020
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en la Figura 4.13 se observa una mayor superposicién entre las curvas
de ajuste, ademads de notar un comportamiento més asintético en la
curva de pérdida de validaciéon. A través de estos valores se comprueba
el potencial de la regularizacién en los pesos de la red, sin embargo,
aunque en menor grado, en nuestro modelo sigue presentando sobre-
entrenamiento.

| — entrenamiento
— validacion

Exactitud
°
3
el

Epoca

Perceptron multicapa con dropout

Por dltimo, se optd por explorar la regularizacién a través de las
capas dropout (ver capitulo 3). Utilizando esta técnica, se realizaron

Figura 4.9: Curva ROC: modelo
feedforward con regularizacion
L1

Figura 4.10: Exactitud: modelo
feedforward con regularizacion
L1
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multiples experimentos para encontrar la combinaciéon de hiper-
pardmetros adecuada para resolver nuestro problema.

Dense Dense
dense_198_input ‘ InputLayer dense_198 ; dropout_99 | Dropout dense_199 o
relu softmax
[ iput. [ output:

input: output:
input: output: input: | output:

[(None, 128)] ] [(None, 128)] (None, 160) ] (None, 160)

(None, 128) | (None, 160) (None, 160) | (None, 10)

La arquitectura final implementada consistié en los siguientes
elementos (representacion gréafica mostrada en la Figura 4.12):

= Cuatro capas: capa de entrada, oculta, dropout y de salida.
= Nuamero de neuronas:

* Capa de entrada: Total de dimensiones del conjunto de datos -
128.

e Capa oculta: Total de dimensiones del conjunto de datos
multiplicado por 1.25 - 160.

* Capa dropout: Probabilidad de desactivacion igual a 0,15.

* Capa de salida: Ntimero de clases - 10.
= Optimizador: ADAM con tasa de aprendizaje igual a 0,001.
= Funcién de pérdida: Entropia cruzada categoérica.
= Funcién de activacién: ReLU.
= Funcién de salida: Softmax.
= Numero de épocas: 500.
= Tamario de cada lote: 128 .

= Funcién de término: funcién de validacién de pérdida con una
paciencia de 30 épocas y un delta de error de 0,01.
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Figura 4.11: Funcién de pérdida:
modelo feedforward con regula-
rizacion L1

Figura 4.12: Representacién grafi-
ca de la arquitectura del modelo
final
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Los resultados obtenidos a través de esta arquitectura son los
siguientes:

Tipo de Dato  Exactitud Precision Sensibilidad F1 Score

Entrenamiento 0.939 0.943 0.937 0.939
Validacién 0.913 0.917 0.909 0.913

entrenamiento —
validacion —

Pérdida
=
N
ol

20 40 60 80 100
Epoca

<A

Como se puede observar en comparacion al primer modelo (tabla
4.2), se redujo notablemente el sobre-entrenamiento con esta nueva
arquitectura, corroborando este comportamiento a través de las graficas
de exactitud (4.14) y pérdida (4.13).

La grafica de pérdida resalta una notable mejora en la generalizacién
del modelo, mostrando que el optimizador entrega resultados bastante
similes tanto para datos conocidos como aquellos ajenos a los datos de
entrenamiento.

Ahora, algo interesante a observar de la gréfica de exactitud es que
los datos de validacién muestran mayor desempefio que los datos de
entrenamiento. Esta tendencia es consecuencia del haber agregado la
capa dropout.

La red neuronal construye diferentes arquitecturas en cada paso
"feedforward” a través de la capa dropout. Esto quiero decir que se
genera una “sub-red” por cada lote que es procesado por el modelo
2. Al ser el dropout una técnica probabilistica, existe la posibilidad
de construir 2" (contabilizando todas las capas) nimero de subredes
durante el entrenamiento del modelo. En la Figura 4.15 se muestra un
ejemplo de este comportamiento, aplicando dropout solo a la capa de

Cuadro 4.3: Métricas: modelo
final

Figura 4.13: Funcién de pérdida:
modelo final

*“Chapter 7: Regularization (part
2).” https://shanzhenren.github.
io/csci-699-replnlp-2019fall/.
Accessed: 2023-04-09
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Ensamble de subredes

Al final, cuando todas las épocas son ejecutadas, el modelo realiza
un promedio de todos los pesos calculados en cada paso feedforward,
ya que al haber obtenido diferentes submodelos durante el entrena-
miento, tendremos diferentes pesos de conexién entre neuronas. Esto
quiere decir que muy probablemente el modelo terminara con la mis-
ma arquitectura que la inicial, s6lo que los pesos de conexién fueron
calculados en cada lote usando regularizacién, y durante el término del
entrenamiento, promediados.

Entonces, durante el entrenamiento de la red, Keras realiza cilculos
de la funcién de pérdida en cada lote, y al final, cuando todo el conjunto
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Figura 4.14: Exactitud: modelo
final

Figura 4.15: Subredes de una
arquitectura neuronal
Fuente: D. Lee
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de datos es procesado (una época), hace un promedio de las pérdidas
observadas. Esto hace conflicto al momento de hacer validacién, ya que
se espera contar con todas las neuronas iniciales, razén por la cual la
capa dropout es apagada durante la validacién y los pesos utilizados
son el promedio de los valores conocidos hasta ese momento de la
ejecucion, por lo tanto, siendo bastante factible el hecho de encontrar
menor desempefio en los datos de entrenamiento.

Atn con lo antes mencionado se puede observar que el mejor
resultado se logré utilizando la capa dropout, entregando un modelo
robusto ante datos no conocidos.



I Conclusiones

A través de la investigacion realizada en este trabajo se logré com-
prender, disefiar e implementar una metodologia lo suficientemente
robusta cumpliendo con el objetivo de clasificar sonidos en ambientes
urbanos, drea que se encuentra en constante desarrollo y que implica
un reto computacional debido a la dificultad implicita en los datos
fuente aunado a la complejidad en la implementacién de los diversos
algoritmos los cuales abarcan diferentes disciplinas de conocimiento.
Se exploraron las redes neuronales como modelo predictivo de clasifica-
cién supervisada, encontrando resultados satisfactorios en la resolucién
del problema planteado.

El procesamiento digital de audio es un drea compleja, ya que el
contexto del problema a resolver conlleva a diversas técnicas a imple-
mentar para contar con informacién til. En especifico, en este trabajo
se busc6 encontrar una manera de trasladar el espacio auditivo a algu-
na representacién numérica prolifera para un modelo de clasificacién.
Se demostro la capacidad y potencial que presentan los coeficientes
cepstrales en las frecuencias de Mel, ya que son una herramienta que
logra de manera eficiente hacer esta traduccién numérica, ademas de
entregar informacion valiosa y poco redundante, disminuyendo asf la
incertidumbre en los datos a emplear durante el modelado predictivo.
El mayor reto y que estd fuera del alcance es la manera en que fueron
recabados los sonidos, ya que existen multiples factores que pueden
degradar su calidad, como la distancia entre el emisor y receptor de
sonido, traslape de sonidos de diferentes clases en el mismo audio, la
calidad del aparato receptor (SNR), etcétera.

El conjunto de datos utilizado cuenta con sonidos bastante limpios en
términos de distincién auditiva en cada clase, por lo que se exploraron
técnicas que ayudaron diversificando el espacio de datos, ademas de
simular un contexto mds realista. El data augmentation nos permiti6 im-
plementar esta filosofia a través de mdultiples técnicas de procesamiento
digital de audio, lo cual enriqueci6é de gran manera la informacién a
utilizar para alimentar nuestro modelo predictivo.
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Referente a la implementacién del modelo de inteligencia artificial,
se noté un bajo rendimiento en los resultados obtenidos por el per-
ceptrén simple. Esto nos permitié hacer un andlisis exploratorio para
definir la técnica a implementar, teniendo como siguiente paso aumen-
tar la complejidad en las fronteras de decisién. Se opté continuar con el
perceptrén multicapa, en donde se presentaron diversos retos, siendo
el sobre-entrenamiento el principal de ellos, ya que no sélo es buscar
que metodologia nos ayuda a reducir este comportamiento, sino que
también implica encontrar la combinacién de hiper-parametros 6ptima,
proceso que es altamente dependiente del contexto del problema a
resolver.

Se experiment6 con diferentes procedimientos, teniendo el mejor
resultado al agregar una capa de dropout. Esto tiene bastante sentido
debido a la manera que opera esta técnica, ya que ofrece la posibili-
dad de explorar multiples arquitecturas de la red neuronal y al final
promediar todos los escenarios construidos durante el entrenamiento,
dando como resultado pesos ponderados en los axiomas de la red. Sin
embargo, esto también fue posible ya que nuestra red no tiene mucha
profundidad, permitiendo asi tener mayor control sobre los resultados
esperados.

En general, se lograron obtener buenos resultados, pero seria
interesante poner a prueba una red neuronal con datos mds complejos,
ya que no s6lo aumentarfa la complejidad del disefio del modelado
predictivo, sino que también se tendrian que implementar mds técnicas
de preprocesamiento de audio digital. Otro punto interesante a
desarrollar a futuro son los aplicativos de esta propuesta, ya que
se podrian ofertar productos que mejoren la calidad de vida de los
habitantes en una urbe.
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