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RESUMEN

El uso de las redes neuronales artificiales generalmenta sathlogado en identificaii y control de sistemas,
clasificacon, prorbstico o predicdn debido al gran potencial que tienen para realizar didraas$. Dado un conjunto
de datos una red neuronal artificial es capaz de extraetosémentre los objetos para desppredecir valores futuros;
en la mayora de los casos son muy buenas en el reconocimiento de patromglejos.

Una red neuronal de retardo temporal (TDNN) permite as@erones de salida con patrones de entrada. En esta
investigacbn se propone utilizar dicha arquitectura para la codif@gade meloths, resultando en un nuevo paradigma
reconocimiento de meldas, tomando un nuevo paradigma al no recurrir a la extvaade caractésticas utilizadas
por diversos investigadores en la recupémdle informadn musical.

Las redes son entrenadas con laBases originales de cada melady no con descriptores tradicionales. La
aportacbn mas importante de esta investigaties que los pametros internos de la red neuronal funcionan como
el descriptor de la meldd. De igual forma esta red se usa como predictor, permienddelar cada meléal. El
desempio de la propuesta es probado usando varias bases de datos.

Descriptores: Recuperadin de meloths, Melodas, Redes neuronales
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ABSTRACT

The use of artificial neural networks has generally beenlaged into system control and identification,
classification, forecast or prediction due to the greatmqt@kthat such networks have to perform those tasks. Given a
set of data, an artificial neural network is capable of etimgaelationships among the objects in order to later ptedi
future values; in most cases, these networks are very gaeg@jnizing complex patterns.

A time delayed neural network (TDNN) allows the associatiboutput patterns with input patterns. In the present
work, the use of such architecture is suggested for encadaigdies, which turns out to be a new paradigm in melody
recognition by not resorting to the extraction of the cheeastics used by different researchers in the recovery of
musical information.

The networks are trained with the original signals of eaclodhe and not with traditional descriptors. The most
important contribution of this research is that the intéqarameters of the neural network serve as the melody
descriptor. In the same fashion, this network is used asdigioe, which allows the modeling of each melody. The
performance of the proposal is tested using various datsbas

Descriptors: Melody recovery, Melodies, Neural networks.
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Terminos

Enéste apartado se listan l@gminos usados e¥ste texto. Se incluye una descrimtibreve.
Algoritmo genético: Sistema adaptativo, el cual se basa en la evotugiselecdn natural.

Algoritmo K-medias Es uno de los algoritmos &s simples y conocidos de agrupamiento, sigue una foamika f
y simple para dividir una base de datos dad#& grupos (fijados a priori).

Algoritmo de correspondencia Basicamente buscan patrones exactos dentro de una secuenc
Analisis espectral Se refiere a la acoh de descomponer algo complejo en partes simples o identédit ese
algo complejo las partesam simples que lo forman. Es un proceso que cuantifica lassdvéntensidades de cada

frecuencia.

Arm o6nico: Es el resultado de una serie de variaciones adecuadantem®dadas en un rango o frecuencia de
emisbn, denominado paquete de inforntaci

Autocorrelacion: Método que se utiliza para encontrar patrones repetitivosalde una Seal.
Contorno melodico: Se obtiene al unir las notas de una mé&ocbn unaihea continua.
Descriptor: Palabra clave que defina el contenido de un documento.

Distancia de Mahalanobis Es una medida de distancia, su utilidad radica en que esoume fde determinar la
similitud entre dos variables aleatorias multidimensiesa

Distancia Earth Mover’s: Es una medida de la distancia entre dos distribucionesad@pilidad sobre una rei.

Escala Es una suceéh ordenada, en forma consecutiva, de todas las notas deama@sonoro particular de
manera simple y esquéitica.

Espectograma Es el resultado de calcular el espectro de tramas envelaame una $@l. Resulta una gfica

XV
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tridimensional que representa la eriardel contenido frecuencial de lafisé sedin va variandaesta a lo largo del
tiempo.

Espectro de frecuenciasCaracteriza g@ distribucon de amplitudes presenta para cada frecuencia umfeno
ondulatorio (sonoro, luminoso o electromégino) que sea superpogici de ondas de varias frecuencias.

Firma digital : Es un esquema mateéico cuya utilidad es la de demostrar la autenticidad de agumento
electibnico o de un mensaje.

Formato HDF5: Es un modelo de datos, biblioteca y formato de archivo para@nar y gestionar datos. Soporta
una ilimitada variedad de tipos de datos, yaadiséiado para entrada/salida flexible y eficiente y para datoplejos
de gran volumen. Es portable y extensible, permitiendo gsi@plicaciones evolucionen en el uso de esta biblioteca.

Frecuencia Es una medida para indicar dimero de repeticiones de cualquierdemeno o suceso pédico en la
unidad de tiempo. Para calcular la frecuencia de un evemtmrstabilizan un iimero de ocurrencias de este teniendo
en cuenta un intervalo temporal, luego estas repeticiandivglen por el tiempo transcurrido.

Frecuencia fundamental Es la frecuencia @ baja del espectro de frecuencias, tal que las frecuatarigisantes
pueden expresarse comailtiplos de esta frecuencia fundamental.

Hertz: (Heinrich Rudolf Hertz) Suceso o fémeno repetido una vez por segundo, casi siempre hay um#rela
en el mimero de Hertz con las ocurrencias. Originalmente se coramno ciclo por segundo. Las pulsaciones del
coradn o el tempo musical se miden como golpes por minuto.

Huella digital: Es un mecanismo para defender los derechos de autor y dor#abpia no autorizada de
contenidos, que consiste en introducir una serie de bitsriceptibles sobre un producto de sopognico de forma
gue se puedan detectar las copias ilegales.

Indexacion: Su prosito es ejecutar la elaboraai de unindice que contenga de forma ordenada la inforomgci
esto con la finalidad de obtener resultados de forma suatar@ite nas @pida y relevante al momento de realizar una
blusqueda.

Longitud de onda: Es la distancia comprendida entre dos crestas o dos valles.

MIDI : Protocolo ideado para comunicar instrumentos musicale 6, y tambén con ordenadores; es como la
“partitura” de una pieza musical.

Onda: Es una propagah de alguna propiedad de un medio, por ejemplo, densidadibpy campo dctrico
0 campo magetico, que se propaga a téssdel espacio transportando efardel medio perturbado puede ser de
naturaleza diversa como aire, agua, un trozo de metal, atiesp el va.

Periodo: Es el tiempo transcurrido entre dos puntos equivalentéa dscilacon. Es el lapso iimimo que separa
dos instantes en los Sue el sistema se encuentra exactameat@ismo estado. El periodo de oscitacde una onda
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es el tiempo empleado por la misma en completar una longéwhda.

Sonida Radica en ondas sonoras consistentes en oscilacionepdssim del aire, que son convertidas en ondas
meanicas en elido humano y percibidas por el cerebro.

Tono: Es la cualidad que permite distinguir un sonido grave de agudo.

Tono de contorna Son tonos que cambian durante su realimacesto es, puede ser ascendente, descendente o
cualquier elevaén y descenso.

Transformada de Fourier: En procesamiento deales, suele considerarse como la descompsiz una Seal
en componentes de frecuencias diferentes.@sgchmente el espectro de frecuencias de unadanci

Ventana de Hanning Forza las extremidades hacia cero, pero témbigrega distorsh a la forma de onda que se
est analizando, bajo la forma de modufatide amplitud, eso es la variaoien amplitud de la $&l sobre la grabaon
de tiempo.
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Capitulo 1

Introducci on

Desde la antijedad se ha tenido la necesidad de controlar el almacertargirrecuperaéin de informadn, por
lo mismo se ha llegado a la creaoide nétodos y &cnicas que permitan dichas actividadescamo la conservaén
e identificacbn de la misma. A pesar de ser tareas simples, el acapiipra ella se eathaciendo cada vezas difcil.
La idea de utilizar computadoras para (sQueda de fragmentos relevantes de infororase dio en [13].

Conlainvenddn en 1946 de las tecnol@g computacionales fue de progresiva e inmediata apghicaci la naciente
esfera de la informagh, especialmente para solucionar las preocupacionesdotas en el lapso de la explosi
documental, sobre como localizar y buscar inforraaguntualmente.

En 1950, el norteamericano Calvin Mooers, propuso la cbeate urarea que afrontara “los aspectos intelectuales
de la descripdn de la informadin y sus especificaciones para [asshQueda, adeas de cualquier sistema&adnica o
instrumento que se utilice en la opekatila recuperaéin de informadn” [[7€].

Pese a que en 1953, en Gran Bietgy Estados Unidos se realizaron pruebas para evaluar eingés del
entonces controvertido sistema “Uniterm” de Mortimer Taurimer sistema enfocado a la t&toa de indexaéin
y recuperadn de informadn; no obtuvieron el peso suficiente para establecerse coiniie emblenatico de
este campo. No fue sino hasta 1957 en el Cranfield Institueedfinology y otras instituciones asociadas, cuando
comenzaron a realizar una serie de pruebas que represeatammienzo real de la investigaai sobre recuperami
de la informaddbn como disciplina ermipca.

Una ilustracdn basica de cualquier sistema de recupénacie informadn (SRI) se muestra en la Fig. 1..1.

Un SRI consta de tres componentes fundamentales de cuasigtema: entrada, salida y proceso. El problema
principal es el obtener una represenbacy el documento de consulta adecuado para que la compatadorocese.
La mayofa de los sistemas de recupetacidlo almacenan una representatidel documento, lo que significa que
dicho documento se pierde una vez que se haya procesado.



2 CAPITULO 1. INTRODUCCION

Retroalimentacion

[
[
I
|
[~ Preguntas y | |
I
I

Procesadaor
Entrada e
Salida

L Documentos

Figura 1.1: Sistema de recuper@tide informadn (SRI)

El proceso de recuperdcri de informadn consiste en extraer de una coléccde documentos, aquellos que
se ajustan a las especificaciones de una determinadadbpet concreto, se trata de una comparadistenatica
entre los documentos y la pefici de informadin. La operadn resulta relativamente sencilla, sin embargo el ignorar
detalles condudia a una duplicaéin de la informadn en los resultados.

Cuando el sistema de recupefatide informadn se encuentra efinea, es posible para el usuario cambiar
su peticon durante la bsqueda, para obtener una mejora en la recuferaniediante estrategias dadgueda en
respuesta a una consulta dada. A este procedimiento sedeecoaniinmente como retroalimentaci. PorGltimo, la
salida es normalmente un conjunto de citasimaros de documentas [86].

Para tratar de evitar ese problema, se tiene que hacer uss dedcriptores delisqueda, teniendo en cuenta
las posibles formas de expréside un concepto (simimos, conceptos as generales y as espedificos, etc.) ya
gue de otro modo potr llegarse a unagsdida importante de informam. Por lo tanto, es importante preparar
adecuadamente el perfil déidgueda, operamn que resulta la &s importante en el proceso de recupénaaie
informacibn. Finalmente halrque comparar si los documentos obtenidos satisfacen dossites del solicitante.
A menudo, la informadén que en verdad se necesita no coincide exactamente corelsegpide, esto se debe,
normalmente a que el usuario no conoce con pi@cisus necesidades.

La recuperadén de informadn es un campo interdisciplinario; cubre tantas disciglimpe eso genera
normalmente un conocimiento parcial desde tan solo unaauparspectiva. En losltimos dios, gran cantidad de
material musical es accesible a usuarios @sicos a tra@s de redes y almacenamiento masivo, por lo que el campo
musical, junto a las ciencias de la compubagiplant® una disciplina derivada de la recupetacie informadn,
conocida como recuperd@cei de informadn musical (MIR por sus siglas en igg), la cual comeriza madurar a
finales de 1990.

Kassler en el trabajo [35] dio a conocer el primer sistemgnamado en lenguaje ensamblador, utilizando partituras
para encontrar posiciones que cumplieran ciertos critepoco despes, las limitantes comenzaron a surgir, una de
ellas era el reconocer si una meladra copia de otra. Su investigaicitomo un giro enfagndose en el problema
de reconocimiento musicéptico, que consiste en transcribir las partituras imgesan formato de almacenamiento
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denominado MIDI.

El querer automatizar el acceso a la inforndacde la niisica a tra@s del uso de las computadoras digitales ha
intrigado a musiologos, infornaticos, bibliotecarios e incluso a los amantes dedaioa por igual; cada uno tiene su
proposito en mente, por lo tanto pueden apreciarse muchos exgofe acuerdo a ediciones pasadas de la Computing
in Musicology (Hewlett and Selfridge-Field, eds.) que se Hado a la tarea de informar sobre esta disciplina. Se
puede observar que algunos investigadores hafalisecomplejas herramientas infdticas [[33] para analizar todas
las facetas que ha vivido laimica.

Hasta hace dosétadas es que los investigadores, se han enfocado realankntecuperaéin de informadn
musical autoratica. Inicialmente la iinsica se clasificaba poitilo, compositor o gnero, cominmente conocido
como metadato; informan que requéa conocer el usuario para unadgueda satisfactoria, dado a que no todo
usuario era experto en el tema, los resultados eran lingtgdd. En consecuencia, la investigatiactual se enfoca a
caracteisticas propias de la isica, bagndose en su contenido musical; mediante consultas poedaractualmente
se enfrenta a muchos obstilos téricos y £cnicos.

Un punto vital que une a todos los enfoques hasta ahora adafizs que tienen dig tipo de deficiencia.

1.1. Hipotesis

Mientras se sigan utilizando descriptores tradicionalas pa recuperaén o recomendaon de informadn
musical, estos sistemas segumirteniendo sus inconvenientes y limitantes, por lo antesonecesario probar si es
posible la particion y codificacion de una melodia mediansegpesos de una red neuronal de retardo temporal para su
posterior recuperagn.

1.2. Objetivo

Poner en operagn una nueva metodol@gque utilice redes de retardo temporal para la codificegrecuperaéin
de melodias.

1.2.1. Obijetivos particulares

A continuacbn se describen los objetivos particulares que se persipreasta investigaon:

1. Serealib una nuevadcnica para codificar melaab mediante los pesos apticos de una red neuronal de retardo
temporal.
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2. Tomando como base los resultados obtenidos en el puntétianise realia la recuperadén de meloths
mediante redes de retardo temporal.

3. Serealid la recuperacin 6 recomendaéin de meloths mediante el uso de redes neuronales de retardo temporal,
utilizando su estructura como descriptor propio.

4. Para la recuperam 6 recomendadin no se reali@ ningin pre procesamiento a las meiasl

5. Se utilizaron meldgs con diferentes frecuencias de muestreo, para obtemeenor costo computacional en el
entrenamiento de las melad.

1.3. Aportaciones cienificas
A continuacon se describen las aportaciones que surgen a partir devesséigacdn:

1. Se aplié un modelo de red neuronal de retardo temporal (TDNN) paradaperadn 6 recomendaéin de
informacibn musical.

2. El descriptor utilizado no proviene de ninguno tradieipsino del mismo reconocedor.

1.4. Organizacbn de la tesis
A continuacon se describe el contenido de cadaitdp que compone esta tesis doctoral:

1. En el caftulo 1, se da una introdudm al tema de recuperdci de informadn en general, posteriormente
mostrando el enfoque de recupetacde informadn musical.

2. Enelcajtulo 2, se presenta un breve estado del arte donde se agslardbaportaciones relevantes enlitignos
anos.

3. En el caftulo 3, se describen los conceptos necesarios utilizad@ssesiguientes caplos.

4. Enelcaftulo 4, se describe la metodolagpropuesta para esta investigacmediante el uso de redes neuronales
de retardo temporal para la recupetaco recomendaon de melogas.

5. En el caftulo 5, se presentan los experimentos y resultados relalizeon redes neuronales de retardo temporal
para la recuperagn o recomendadh de meloths.

6. En el caftulo 6, se presenta una serie de conclusiones obtenid@sdiasomento, dcomo trabajo a futuro.



Capitulo 2

Estado del arte

El ser humano tiene capacidades y habilidades que ha désdoraon el paso del tiempo, destacando la
imaginacbn, memoria, pensamiento, percepgiemociones y sentimientos. Debido a ello puede reconofieidad
de objetos, escenas o melasl que se encuentren en su entorno, sin embargo en algwasasnas no cuenta con la
informacibn suficiente para realizarlo o simplemente no recuerdarkade una meldd que sea de su agrado. Gracias
a los sistemas de recuper@tique existen en diversaseas de investigamn en la actualidad, se puede realizar una
recuperadn satisfactoria. Enf@ndonos en la recuperéai de informadn musical, se puede obtener desdételd,
autor, inerprete, aiscomo la reproducéin de la meloth que se estaba buscando.

2.1. Recuperaddbn de informacion musical

Ha sido definida por Stephen Downie como “la investigaanultidisciplinaria que se esfuerza por desarrollar
sistemas innovadores dédmueda basados en el contenido, interfaces novedosasayismos para que el extenso
mundo de la rasica et al alcance de todos” [18]. Eséiea se organiza de acuerdo a los caso@rsegda tipo de
consulta y de acuerdo a la forma de comparar la entrada calida.sLa consulta y la salida pueden ser mediante
informacibn textual (metadatos), fragmentos désica, grabaciones, partituras o cardstaras de la masica. Esta
disciplina se divide en treg@reas principales de estudio, en las figliras 2.L(a), 2.1b) () se puede observar la
representadn de cada una de ellas:

2.1.1. Anrdalisis simholico

A mediados de losfms 90's muchos investigadores estudiaron sobre el prablensimilitud en la rasica
mediante el aalisis de representaciones sinfibas, tales como datos delsica MIDI, partituras musicales,
seguimiento de tono, asomo las écnicas de concordancia utilizadas para comparar lasctipcisnes de cada

5
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/home/jose/Project /Library/Final/test .mid;819;1;120;6;
Copyright © 2005 by J M Inesta;

4/4;C major;1;1;1;

1;Tenor Sax iy 69;1;mono;0.000;1.000;1; 1:0;0;0;
2;Electric guitar ;3; 42;3;mono;0.002;0.025;2; 1;0;0;0;
3;Fingered bass ;5; 58;5;mono;0.010;0.825;2;18;0;0;0;
4 ;Drums ;'3',-1".'6;7;1}01}';0.500;0.500;2} 4;0;0;0;
5;Honky Tonk piano;9; 74;9;mono;0.000;0.000;2; 0;21;33;0;

(b)

©

Figura 2.1: a) Aalisis simtblico (Recuperaéin a traes de partituras), b) Metadatos (Recupdnacisando metadatos),
c) de s@ales adisticas (Recuperam mediante dtles sonoras musicales).

cancbn ([22], [52], [84], [83], [59], [67]).

Los archivos MIDI poseen informamn importante que ha sido utilizada para el reconocimieatmélodas. En la
Fig.[2.2 se puede observar la represeiiadie las notas con archivos MIDI. Con el uso de la frecuenciddmental y
la notacon U, D y R se describe el estado de las notas obtenidas pontekno mebdico, si la nota es mayor, menor
o igual a la nota anterior respectivamente. Al aplicar aat@tacbn se realiza la identificamn de meloghs [22].

En McNab [53], se menciona que su investigacise centra en la recuperaei de partituras musicales,
transcribiendo autoaticamente una melat las notas se dividen en segmentos, se identifica la ineude cada
nota y se realiza un etiquetado. Para comparar las fasla® determina la exactitud del contorno ddedo y el
intervalo de las secuencias de las notas, como se obserd&&{P.3 donde se muestra unafiga generada por esta
propuesta. A diferencia de losatodos basados en cadenas, las matosion vistas como un conjunto de eventos, las
notas son definidas por su apabitien el tiempo, el tono y su duréa. Este ndtodo considera a las partituras y las
consultas como conjuntos de notas, pero en lugar de enceafrarconjuntos, utiliza la distancia Earth Mover’s para
comparar conjuntos.
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Figura 2.2: Representdxi de notas musicales en MIDI

Las melodias pueden ser representadas por una cadena de caraciedescada caracter describe una nota o un par
de notas consecutivas; de las cuales se pueden obtenemdasude intervalos y de tonos, contornos brutos (describen
la direccbn de los intervalos), etc.; los algoritmos de correspocideta hisqueda de la subsecuencia ¢onmras
larga o de las ocurrencias de una cadena en otra, son utdizzata el alculo de distancias y de esta manera se
puede encontrar la similitud entre melasl. Con frecuencia, la variéci de una melda que se llega a percibir como
melddicamente similar, puede contener muchas notas; ior ello el alculo de una medida de similitud para las
cadenas sin producir falsos positivos noasslf Los algoritmos delsqueda Knuth-Morris-Pratt y Boyer-Moote [36],
[17] se han hecho presentes en ese tipo de reconocimiento.

El objetivo de utilizar netodos probaliisticos, es para determinar las propiedades prdbtibds de las meldds
candidatas y compararlas con las obtenidas de las conduftadaro ejemplo, es el sistema GUIDQO|[30], en la Fig.
[2.4 se puede observar un ejemplo de la néraehusical que utiliza dicho sistema, donde se utilizan dmkenas de
Markov para modelar los contornos rbeicos y fitmicos de las meldds, designando una cadena para cada rfeelod
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Figura 2.3: Visualizadin de una consulta con el sistema propuesto por McNab [53]

En cada cadena de Markov, los estados de tramsjmieden corresponder a cierto intervalo de tiempo o cunalz
la nota, y las probabilidades de tranéitirevelan la cantidad de ocurrencias de los diferented@stasteriores. Las
matrices de transioh esan organizadas en forma debol con el objetivo de descartar datos con probabilidddes
transicbn cero en una etapa temprana delladueda.
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Figura 2.4: Notadn musical utilizada por GUIDO
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Su enfoque consta de tres capas, cada una encuentra lanc@side las invariantes de transpdasian un patin
de consulta dado dentro de una base de datos. Uarpgtre se repite varias veces es utilizado eficientemenge par
respuestasapidas al usuario, mientras que un patcuando es detectado en raras ocasiones tamsaiempo en una
bUsqueda futura [45].

Musipedia en/[61],[80]/[81] y.[82], solamente trata de cdde la distancia existente entre la cadena consultay las
gue se encuentran en su base de datos, sin importar lasibegdeestas, por lo que Sernecesario elegir subcadenas
adecuadas para calcular dicha distancia. Se propone uadmrsgpido de meloths, que puede recuperar makside
una base de datos lalose en la frecuencia de consulta de las canciones. Las &n recogidos de las consultas
realizadas por los usuarios,ietlice se incrementa y se actualiza.

La misica se puede representar, por medio de partituras mesitales como el formato MIDI, la otra forma se
basa en las $mles aasticas que son muestreadas en una determinada frecuenm@auperadin de nuisica basada en
su contenido suele apoyarse en un conjunto de caistiataes extradas tales como: tono, intervalo, duratiy escala.

Un enfoque comn es representar a lalsica como una cadena utilizando dichas carestieas. Para representar el
contorno de tiempo se pueden utilizar tres caracteres: }J) Qufdown) y R (repeat) con el fin de encontrar cadenas
similares de la meldd fuente.

Cuando se realiza una consulta tarareando una mastatiediante la nota@n basada en el contenido, el sistema la
interpreta como una 8al 0 una suceséh de notas respectivamente, de los cuales extrae castictes como el tono y
el contorno del tiempo en [66] v [67]. La notéaai LSR permite describir el contorno de tiempo calculandituiacon
de las notas, se clasifican de tres maneras: R (por una iépetic un tiempo previo), L (por un tiempo largo en un
tiempo previo) y S (por un tiempo corto en un tiempo previo).

En la Fig[2.b se puede ver el diagrama general del sistemarkhls.

El sistema de bsqueda apida de meloids crea urindice diramico de consulta para meleg frecuentes.
Transformando a cadenas la inforntatiextrada de las meldds, mediante las notaciones UDR y LSR. Se busca
primero en la base de datos, si se encuentra una coincideotielindice, se ajusta la entrada de las variables y se
incluye en el conjunto de resultados|[68].

Se propone un nuevé@gimen para la reformulam de consultas para mejorar el rendimiento de recupieratzs
informacibn musical. Las meldds son analizadas y representadas con las notacioneshariemnadas, tomando
como principales caractsticas la altura o la duramn de cada nota. Existen diversasricas para analizar y extraer
el tono de contorno, intervalo y duréai de las consultas vocales. En general, |ésotios para la deteési de tono
y la duracon de la niisica puede dividirse aproximadamente en dos catgatominio del tiempo y el dominio de
frecuencia. En el dominio del tiempo la&schicas utilizadas son el cruce por cero y la autocori@iaétara el dominio
de frecuencia, la transformadapida de Fourier (FFT) que se basa en la propiedad de quearatade onda se puede
dividir en simples ondas sinusoidales.

Para mejorar la eficiencia en la recupedacte informadn (IR) se realiza una reformulaci de la consulta,
mediante una retroalimentéci con €cnicas evolutivas aplicando un algoritmo gteo para dicha recuperaédai, sin
embargo &an no ha sido ampliamente adoptado earabito de recuperamn musical ([24] yl[63]).
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Figura 2.5: Sistema Musemble

Se proponen dos @todos para el adisis de enefig y se incorpora una red neuronal feedforward (FFNN) para
reducir el espacio deliisquedaésta se compone de las tres capas: entrada, oculta y saligiareddizaje es supervisado
y todas las neuronas se activan por medio de la &imsigmoide|[64]. En la Fid. 2.6 se muestra el modelo de la red
neuronal.

La base de datos almacena todos los segmentos de lasasglabn clasificados mediante el algoritranedias
como preprocesamiento. El paitr de entrada se obtiene de la poldactjue fue generada por el algoritmo §gco
mediante selecon de torneo; dicho pain se forma por el tono y la duraci. El paso siguiente es comparar el patr
de entrada con el de salida en cada cafegmara encontrar la similitud entre estos. Una vez que setfumesado las
caracteisticas se muestra un resultado al usuario, debiendo ligterdar al sistema si es que el resultado no ha sido
el esperada [65]. La Fif. 2.7 muestra un diagrama generaltdesistema con lddtimas actualizaciones realizadas.

2.1.2. Metadatos

Por medio de los metadatos universales de las riedgdde extraer una serie de cardst@as que representan el
espectro, el ritmo y los cambios de acorde, $mem en urunico vector para determinar la similitud de las médsd
A partir de las agrupaciones que realen [49] se determina la similitud al comparar los modeldsmbos.
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Figura 2.6: Estructura del modelo de FFNN en Musemble

Ck

/
|
|
|

Los servidores MusicBrainz, Moodlogic o AMG proporcionarsdipos de metadatos a los sistemas de Distrivuci
de Musica Electbnica (EMD por sus siglas en irgg) y a los editores de metadatos. El primer tipo se enfoca a la
informacibn general como nombre del artista, cancioa#sm, etc., el siguiente esam detallado en cuanto &gero,
instrumentos, estilo, entre otros. LaSshjuedas pueden ser por medio de un servidor local o poné@tfearomo se
muestra en la Fid. 2.8, el usuario debe proporcionar lossda&mueridos para que el sistema muestre una lista de
posibles melotas que consudt[40].

Pachet en el 2005 [58] tarréi tiene catalogados los metadatos, la infordvageneral es un factor importante en
este tipo de almacenamiento, una clasifica@ asociadin de los diferentesémeros que tenga un artistai @mo un
pequéio aralisis adistico sobre el ritmo de las meled.

Se evalia una nuevaétnica librida para recuperam de informadn musical basado en metadatos y consultas
por zumbido (HQMS) presentando dos filtros en serie: el dadads y por consulta tarareada, como se muestra en
la Fig.[2.9. En el primer filtro, el usuario debe proporcicimformacibn que et ligado con el metadato de la cabi
gue desea buscar, lograndd Esreduccdn a un conjunto de resultados posibles que van a un almimporal.

Las melodlas que se encuentran en la base de datos previamente frarsfotmadas a series de tiempo contando
con un indexado. En el segundo filtro, la consulta t@nkis transformada, de esta manera se realizan aisag
correspondientes, para ver la similitud que existe [2].
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Figura 2.7: Preprocesamiento de sistema Musemble
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Figura 2.8: Interacéin entre servidores

Diseflar la base de datos con un raill de meloths, proporciona metadatos yadisis de audio, capturando la
mayor parte de la informagn, los datos se almacenan utilizando el formato HDF5 paraaglejo eficiente de los
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Figura 2.9: Sistema HQMS

datos heterogneos de informaén, tales como nombres del artist&ngro, autor, entre otros, de igual forma las
caracteisticas at@isticas como el tono, timbre y volumen [5].

Se propone un enfoque basado en el contenido mediant@ldianle timbre, tiempo y tono adé@mn del uso de
metadatos. Siendo de gran ayuda el uso de(dtiteo, para mejorar los resultados obtenidos, no bastciaperadn
musical bagndose en el contenido de las méaxd[9].

2.1.3. Anilisis de s@ales adisticas

Existen tres modelos que se han utilizado para la gerteraeil sonido musical: modelossicos o de instrumentos
musicales (describen el sonido a partir deapaetros menicos y afsticos), modelos del espectro (basados en
el espectro STFT, se extraen cardstiizas de un sonido real, se usan los componentes sinleso@ficomo la
reproducadn del sonido original y transformaciones), y los modelastralotos (a partir de unaifmula abstracta).

La Sntesis del Modelo Espectral (SMS por sus siglas enés)ges unaécnica de aalisis que extrae las
caracteisticas perceptivas de una amplia variedad de sonidosptasentadin que resulta del @tisis es intuitiva
y facil de asignar a pametros musicalegtiles. La parte central del sistema es ehligis, se trata de un algoritmo
complejo que requiere la configurani manual de unos cuantos @aretros de control. El trabajo adicional puede
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automatizar el proceso dedisis, en particular si hay una especializacpara un grupo de sonidos.

La dntesis de la representaai estoastica determinista es simple y se puede realizar en tiemalp dicha
representadin se almacena una vez que ha sido calculada y la transfanmmdedi sonido se realiza de forma interactiva
[78].

Una forma de comparar grabaciones de audio de forma sigivficas extraer una descripai abstracta de la 8al
de audio. En la tabla_2.1 se observar la lista de algunasteasticas que analzen segmentos con una dukatide
25y 40 milisegundos [93].

Tabla 2.1: Caractesticas consideradas como importantes para Wold

Caracteistica Descripdin

Volumen Por medio de la enéeayde la sBal, determina si la frsica
que se percibe es intensa o fuerte

Frecuencia fundamental La transformada de Fourier prapmada descomposi-
cion de una dgal en componentes de frecuencias difer-
entes

Croma Vector que contiene la energspectral de cada una de

las 12 clases de tonos tradicionales de la escala
Tono (brillo y ancho de ban- El brillo es la medida de la frecuenciaasalta de una
da) sdial. El ancho de banda se puede calcular como el
promedio de la magnitud ponderada entre los compo-
nentes espectrales y la Transformada Corta de Fourier
Coeficientes Cepstrales deSon una representéri de una d&al ventaneada en el
las Frecuencias de Mel tiempo que ha sido derivada de aplicar la Transformada
Rapida de Fourier, pero en una escala de frecuencias no
lineal, las cuales se aproximan al comportamiento del
sistema auditivo humano

Presenta un sistema para recuperar documentos de audi@nieedna indexadn de meloths basado en
histogramas de MFCC (Coeficientes Cepstrales de las Freiagate Mel). Investiga la aplicami de dos algoritmos
de correspondencia aproximada para recupetesica [21].

Se da paso al primer sistema diiado para recuperar meiag de una base de datos llamado MELDEX. El usuario
debe proporcionar pocas notas cantadas de algunaiaelmdmedio de un miéfono, las cuales son transformadas en
notaciones musicales; posteriormente se busca en la basg¢odes| patin o patrones similares a la consulta. Se hace
uso del contorno mético, intervalos musicales y el ritmo, son analizados&sale un algoritmo de programauni
dindmica para comparar secuencias musicales [52].

En Blackburn|[7] presenta un sistema que emplea el uso deoli®rnos mdidicos basado en el contenido
incluyendo archivos de audio digital y formato MIDI. Se aanén trabajar directamente con lagiagles de audio,
analizando el timbre y aspectos temporales del sonido em teglas descripcionesiigcas de la rasica y sin realizar
alguna transcrip6éin de la nfisica. Se propone la extradoide caractésticas por medio del d@tlisis de la Transformada
Rapida de Fourier (FFT), Codifica&m de Predicdin Lineal (LPC), Coeficientes Cepstrales de las Frecuedeidsel
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(MFCC) almacenando la informaii en vectores, que son utilizados para el reconocimienfjmattenes mediante

técnicas estdsdticas, esto se observa en la [Eig. 2110 [16].

Limite de
segmentacién
[ T

Limite de clasificacién

A

Analisis FFT, LPC, MFCC)

Calculo de caracteristicas

045, 0.30. 0.25

CARACTERISTICAS BASADAS EN CLASIFICACION
¥ SEGMENTACION

Figura 2.10: Clasificadin y segmentadn de segmentos

Se presenta un @odo para comparar melag baandoselinicamente en el contenido del audio. Analizando la
firma espectral de cada melady clasifi@ndolas mediante el algoritmo K-means, en [49].

El sistema Shazam sirve para la identifiéacile misica, utilizando huellas digitales. El extractor de cemésticas
se utiliza para describir segmentos cortos de una grabagnorando las distorsiondpicas causadas por altavoces,
microfonos sencillos y conexiones aé&#nos ndviles, as como el ruido de fondo que pueda existir. Por lo general,
solo unos bytes por cada segmento de la grdlvace almacenan en dndice de la base de datos, junto con los
apuntadores donde se producen las grabaciones [14].

Basandose en las preferencias musicales del usuario y dermr@ propone un @todo de recuperam musical,
permitiendo a dicho usuario descubrir nuevas cancionespqdéa desear posteriormente, mediantétodos de
retroalimentadn por relevancia para mejorar el rendimiento de la propugst$ reducir la carga de usuarios en
los datos de entrada al sistema de aprendizaje. MediantétetlmTreeQ se entrena un cuantificador vectorial Fig.
2.1, en lugar de una modelizani de los datos de sonido, por medio de una represéntasipectral, realizando
el calculo de los coeficientes cepstrales de frecuencias deritedfornandolos en vectores de caraciéicas de 13
dimensiones (12 coeficientes MFCGsenert). [29].

Utiliza un extractor de caracfsticas para la converfsi de s@ales PCM (Modulaéin por Pulsos Codificados) en
grupos que pueden ser tratados de la misma manera como twenjiennotas [46]| [44] y [85].

Se presenta un nuevo sistema de consulta por tarareo, sardemge puede observar en la [Eig. 2.12, buscando
en una base de datos los temas relacionados a la consultamdostl usuario dichas opciones. El sistema captura
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Figura 2.11: Esquema de cuantifigativectorial y el nétodo TreeQ

ventanas de 10 milisegundos de audio, analizando el toaméitud y la frecuencia fundamental que son almacenados
en vectores para utilizarlos posteriormente. Una vez quéesen dichos vectores, por medio de la distancia
Mahalanobis se determina la similitud que haya entre ebveepturado y los que se encuentran en la base de datos

[4€].
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Figura 2.12: Esquema de cuantifigativectorial y el rdtodo TreeQ
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Se enfoca en la recuperanide informadn en varios idiomas, de informaci multimedia y de informadin basada
en la serantica. Con la exploéin de los medios de comunicanidigital que et disponible en Internet y mediante
técnicas de bisqueda permite presentar a los usuarios de foapida y precisa, resultados posibles. La recuperaci
en elarea de multimedia no es por medio de texto, sino porlaica e inagenes. La recuperaci de informadn
basada en la séintica va nas alk de la recuperagn de informadn clasica sino mediante el uso de los conceptos
representados en documentos y consultas para mejoradehiento de la recuperam [62].

Se describe un enfoque actual para la exttateiutondtica de melotas, la metodoldg utilizada es mediante el
analisis espectral y la estimasi de la frecuencia fundamental de |dakde audio, para obtener el espectrograma,
terminando esta fase se calcula la frecuencia intshaat que sirve para detectar los picos espectrales quetip@nmi
encontrar los inicios de los tonosamaltos. Una vez que se tienen los tonos se procesan pataugoreees, se dice
gue una voz se define por su magnitud, su frecuencia y el rango ftecuencia.

Desde 1940 se han realizado muchos intentos parfatisestemas autaaticos para la clasifica@mn de melogas.
En la actualidad, el patrimonio cultural de algunas insiitnes ha dado alta prioridad a la digitaliZaty clasificacbn
de colecciones de mel@, intentando apoyar la investigaiciFolk Song (FSR) para la clasificanie identificadn de
las posibles variantes que tienen las canciones popubdstsrges en la base de datos del Instituto Meerteriolase
en el contenido méHbico utilizando diferentes modelos para la recupéradie informadn musical que pueden ser
explotados en los motores dédgueda por medio de la musicolagognitiva y la musicold@ en general [39].

Se presenta la descripei de un algoritmo de extraéri de meloihs, la recogida de datos e indicadores utilizados
para la evaluaéin es por medio del atisis espectral aplicando un filtro de sonoridad a feab&atando de mejorar
la percepdn humana. Posteriormente se aplica la Transformada déeFderTiempo Reducido utilizando ventanas
de Hanning de 46 milisegundos. Se obtienen los picos det&epgel espectro de fase para calcular la frecuencia
instanfinea como se propone Dreeslerlen [19], que proporciona timeebn refinada de la frecuencia de pico.

La generadn de la funddn de relevancia se calcula por medio de los picos cepstedtantes; una vez que se ha
creado, cada segmento se refina volviendo a calcular la saraasdpicos argnicos. Para determinar si la meiad
esh presente 0 no, se maneja mediante un filtrado de sondnizaci

Despies de varias iteraciones se produce una media de la cualirse reiertos errores, enmarcando el pico
perteneciente al segment@msobresaliente, obteniendo la selecdae la meloth sedin Salondn en [73].

Se presenta una vedsi actualizada con dos variantes en este sistema, optiduizaextracdn de caractésticas
de una meloth. En el primer bloque del sistema se analiza feabde audio y extraer picos espectrales (sinusoides)
gue se usan para construir la fungn de relevancia en el blogue siguiente. Este proceso seacmge tres pasos
principales: pre-filtrado, transformada y la frecuen@edeccbn de la amplitud [74].

El nuevo netodo se basa en la cre@riy caracterizabin de frecuencias de contorno, para distinguir entre lo
melodico y no mebdico. Esto conduce al desarrollo de una nueva déipabe sonoridad, minimizar errores y una
nueva écnica para seledm de meloths [75].
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2.2. Resumen

En este calpulo se revisaron los ddulos mas importantes en el campo de la recupémadie informadn musical.
A través de este céafpllo se puede apreciar el desarrollo deta de la recuperasi de informadn musical y sus
avances hasta nuestrdsisl Tambkn, se hace una importante recopitecde los aiitulos pioneros en érea escritos
por Serra, McNab, Logan, Hoashi y Salom entre otros. Todos los @ilos presentados en este italp eséin
organizados por la clasificasi que tiene la recuperaci de informadn musical.



Capitulo 3

Marco teorico

La mlsica es una forma de expr@siabstracta, ya que mediantmbolos se identifican sonidos que correspondeny
tienen un significado en espéco; por otro ladogsta puede ser interpretada de diferentes formas, ya qa@eesbna
tiene un criterio propio. Cofmmente se dice que lalsica es como el arte de los sonidos con un @sidp expresivo.
Sedin esta definidn, la musica et caracterizada por tres sentidésicos: arte, ciencia y lenguaje.

Puede verse como un lenguaje, ya que transmite mensajesea b 6digo propio y particular que se conoce
como Lenguaje Musical.

3.1. Meloda

La meloda puede definirse como una suéesentre diferentes sonidos de altura, intensidad y damagriable,
formando frases con sentido expresivo. Es uno de los elesgoe forman el lenguaje musical.

Algunas definiciones acéchicas referentes a la meladson:

= “La meloda es una sucesn de sonidos de diferente altura y duéaci[79].

= “Sucesbn de notas o intervalos que comunican o expresan una idg&ast musical”.

= “Sucesodn coherente de notas” diccionario désita de Harvard.

19
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3.1.1. Caracteisticas de la meloth

Despies de conocer lo que es una mékaes conveniente saber los conceptos musicales que cemelacon ella
[10].

Intervalo Es la distancia que existe entre los sonidos o diferenciduta&ntre dos notas musicales. Dependiendo de
sus caractésticas, pueden ser: ascendentes o descendentésiieon mebdico, se@n el limero y especie, conjunto
o disjunto, y simples o compuestos.

Linea mebdica Es lainea o trayectoria sonora que constituye el tema de la obsaaipla cual se puede encontrar
repetida en otra frase de la melad con alguna peqiia variachn. Se tienen en cuenta las altitudes y el movimiento
lineal, pero no su ritmo. Puede ser: recta u ondulada. Eniga8H(a) (3.1 (b) se puede observar la represebaté
ellas.

. A A VA 4 WA
0 YO T B 0 0 1 |
.--‘I-l'-.--v—l-"‘l---=l-‘l.-"l-

| S —]

[ s

Bl 20 o e 20t ity
T
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Figura 3.1: a) inea mebdica recta y (b)inea mebdica ondulada

Frase mebdica Es un fragmento, que dentro de una ma&oiikne un sentido determinado porque dan origen a la
formacbn de secciones y subsecciones cada vez de menor datedgg formada por varias secciones y partes, tales
como:

= Semifrases son las divisiones &s importantes en que se puede dividir el fragmento.
= Periodos son las divisiones &s importantes en que se puede dividir la semifrase.

= Subperiodos son las divisiones &s importantes del periodo.

Las frases son normales suelen tener ocho compases aunmrele del tipo de risica del que se trate y del
compas que se emplee. No obstante, la frase de ocho compasesas®ladfs perfecta por excelencia y leéasmusada
y didactica.

Tonalidad Conjunto de sonidos ordenados mediante relaciones musi@sido estas determinadas por un sonido
basico llamadodnica (sonido bsico y organizadin de los sonidos de una escala, siendo tamlai nota que da nombre
a dicha escala. Esa nota es el eje de la constio@inonica y mebdica. Es la nota de reposo de la escala).
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Modalidad Cuando se habla de modalidad se dice que cada tonalidad pres#mtarse de dos formas diferentes:
modo mayor y modo menor. Es la order@acide tonos y semitonos. Una tonalidad es mayor cuandialdatde su
tbnica es mayor y es menor cuando dichada es menor.

Transporte de canciones El transporte en fisica se refiere al cambio de una métode un tono a otro. Antes de
realizarlo, se debe comprobar la tonalidad de origen y pensatransporte es el que se desea hacer. Tiene como
finalidad el ofrecer la posibilidad de que una pieza musiogaba ser interpretada por voces o instrumentos para los
que sefa imposible o muy ditil. Este puede seril@o o escrito.

3.2. Sonido digital

Se dice que el sonido es un fameno fsico, generado por oscilaciones o vibraciones de ladcpéas que
componen un medio y que son generalmente producidas poesémpradistica ejercida por una fuente sonora, este
fenbmeno se puede dar en diferentes medios; como lo son los g@sedsidos y los Iquidos. El modo ras conocido
de propagadcin del sonido, sin dudas, lo es el de los gases, ya que el adaredio gaseoso donde los humanos se
encuentran inmersos desde su nacimiento.

Sin embargo, el audio es la tedsiekEctrica 0 magatica proporcional a un sonido, se genera por medio de
elementos transductores como lo son los ofamos y suele estar aconfi@o de varios pasos y procesos para su
tratamiento, almacenamiento y reproddcci

El audio digital, se refiere a la convaiside un sonido a datos digitales (valores de 0 y 1), los cpaleden ser
tratados de forma parecida a la que se trata el audio realsgampre se debe tener en cuenta que no se trata de audio
en 38, sino datos, iguales a los datos almacenados en docundmtesto corfin. Resumiendo, el sonido es lo que
llega al ddo humano y el audio es cuando un sonido ha sido convertidensiones éctricas para ser procesado o0
almacenada [55].

3.2.1. Audio digital

Es la representamn de s@ales sonoras mediante un conjunto de datos binarios, @s@e puede decir que el
sonido digital es una adaptéaai del sonido real que se realiza a #awe un medio elednico: la tarjeta de sonido. La
calidad de sonido estdeterminada por las caradsticas écnicas que tenga dicha tarjeta, como:

El muestreo es el proceso mediante el cual se mide la freleudabsonido tomando muestras en intervalos de
tiempos regulares. Es el procesasito en la transformamn del sonido analjico en sonido digital.

La frecuencia de muestreo; es la cantidad de muestras tsrdadana onda, como se visualiza en la Eigl 3.2. A
mayor cantidad de frecuencia de muestreo el sonido digtddi sei mas parecido al original. Cuantséamalta seésta
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la captura del sonido semas precisa y, en consecuencia, el sonido digitél dermayor calidad.

Frecuencia de muestreo /.n\

: f

T\U ' 7

Figura 3.2: Frecuencia de muestreo

El teorema del Muestreo de Nyquist-Shannon dice que se pgaeducir de manera exacta una onda si la
frecuencia de muestreo es, coménimo, el doble de la i@s alta que se pueda escuchar. Parddsl bumano esta
frecuencia corresponde a 20,000 Hz, por lo tanto la fredaeleemuestreo s adecuada sede 40,000 Hz. Algunos
estudios aumentan esta cifra hasta los 44,100 Hz, que es Bequele usar.

La resolucbn del sonido eét directamente relacionada con la frecuencia de muesteeceftere al amero de
digitos binarios, 1y 0, que componen cada muestra, |4 Fipn8&kstra un ejemplo de este tipo. Su unidad de medida
es el bit y hace referencia al tafimde cada una de esas muestras. Lo habitual es trabajar bits 468nque se puede
hacer tamkin con 8 o con 32. Si la resolédci de un audio es de 8 bits significa que hemos tomado 256 salara la
muestra. A mas resoludn y mas frecuencia, mayor sela calidad del sonido.

bit

HEooRoan

8- bits

o)l (e Cx]] o] e[l
16- bits

Figura 3.3: Resolu6n del sonido

El principal problema del audio en una biblioteca digitalebsamdio de los archivos, a mayor calidad mayor
espacio, e incluso con caradsticas pobres de calidad los archivos son grandes de éerafganera. Asimismo, los
recursos internos del equipo que reproduce el sonido seormatilos a un pesado procesamiento. Por ejemplo, el
tamdio de una grabagn de un minuto de 8-bit mondfico, a diferentes frecuencias de muestreo, se muesta en |
tabla[3.1, y el tami@o aproximado de un minuto de grakiatia 16-bit estereohico, se muestra en la tablal3.2.
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Tabla 3.1: Graba6n de audio a 8 bits

Frecuencias de muestreo (KHz) Tdimalel archivo (Mb)

22,050 2.52
44,100 5.04
48,000 5.49

Tabla 3.2: Grababhn de audio a 16 bits

Frecuencias de muestreo (KHz) Tdimadel archivo (Mb)

22,050 4.04
44,100 10.08
48,000 10.98

3.2.2. Formatos de sonido

Para manejar el sonido digital con facilidad se desarailagunas formas para almacenar archivos de manera
que fuesen lo i&s pequios posible, sin perder demasiada calidad. Estas formiaeneel nombre de formatos, cada
formato tiene asociada una extémsgue sirve para nombrarlo e identificarlo.

Existen muchos formatos de sonido, cada uno desarrolladoydabricante, y, desde luego, no todos los programas
son capaces de “leer” todos los formatos, dé &qutilidad de los editores de sonido que, adsmie grabar y reproducir
sonido, pueden servir para cambiar un tipo de formato en Deotro de estos formatos se puede establecer una
clasificacon general:

= Formatos sin compresbn: Son los que almacenan el sonido tal cual se graba sin realizgin tipo de
modificacbn. Desde el punto de vista de calidad de sonido son los nsejoeeo tienen un gran inconveniente
producen archivos de enorme tédinantre 2,6 y 10,4 Mb (mega bites) por minuto.

= Formatos con compresbn: Son los que almacenan el sonido de forma comprimida, esaliz una
transformadn que hace que el archivo sea de menor famaodos los formatos comprimidos producen una
pérdida de calidad con respecto al sonido originatdma que sér mayor cuanto mayor sea el porcentaje de
compresbn que utilicemos. En la Tab[a_8.3 se muestra una compadsil@s principales formatos de sonido.

Formatos WAV

El formato WAV, (Waveform Audio File) es un formato de arahieriginario de Microsoft Windows 3.1; su
extensbn es WAV. Es el formato para almacenar sonid@s matilizado por los usuarios de Windows, lo flexible de
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Tabla 3.3: Grabaén de audio a 16 bits

Formato Desarrollado Calidad Tafr@minuto
MIDI Dave Smith Sonido digital puro 21 Mb
WAV Microsoft Muy buena 5.3 Mb
MP3 Moving Picture Expert Buena (depende del archivo 440 Kb

Group wav original)
CDA Excelente 5.3 Mb

este formato lo hace muy usado para el tratamiento del sgnide puede ser comprimido y grabado en distintas
calidades y tanfgos de muestreo.

Aunque los archivos WAV pueden tener un excelente sonidgaoable al del CD (16 bytes y 44,100 Hz&siD)
el tamdio necesario para esa calidad es demasiado grande (unarceanvertida a WAV puede ocupadimente
entre 20y 30 Mb).

Los archivos WAV pueden guardarse con varios tipos de cadifin. Pese a que el archivo de sonido sigue siendo
muy grande, silo comparamos con otros tipos de comfmek realidad es que nos proporciona la suficiente redocci
de tam#&o para que resultenas manejables, sobre todo cuando se trata de sonidos deducaitébn. Si se desea
grabar sonidos de larga duranies irrelevante aplicar estas compresiones puesto gaechigos seguan siendo muy
grandes; emplear en su lugar, si las caréstieas de la aplicadn lo permiten, formatos con compresi

El principal problema que se puede encontrar con los arsiWAV grabados con condicionedmmas es la baja
calidad del sonido, los ruidos e incluso cortes en el sopidoesta raan casi siempre hay que usar muestras de sonido.

3.3. Redes neuronales

Si se tuviera que definir la principal caraéstica que separa al ser humano del resto de los animalessente, la
gran mayoia de los humanos, respontdar que es la capacidad de raciocinio. Esta capacidad hatigderdesarrollar
una tecnolot propia de tal manera que, en estos momentos, esa teastgrienta a descubrir su origen.op®
funciona el cerebro?, ¢se pueden construir modelos afificique lo emulen?, ¢se pueden desarrolguimas
inteligentes? Todas estas preguntas han conducido a urralesaxponencial de un campo multidisciplinario del
conocimiento conocido como Inteligencia Atrtificial (IA)ste campo se poté dividir en dos clases que se pueden
definir como “macrosapico” y “microsdpico”.

En el primero de ellos se intenta modelizar el funcionanoiel® cerebro basdose en reglas del tipo “si ocurre
esto entonces...”, el nombre de machgsco se debe a que no se toma en cuenta eruningpmento la estructura
interna del cerebro sino que modeliza su comportamientaasa A un funcionamiento que p@inos definir como
global.
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En la segunda aproximami se parte de la estructura que presenta el cerebro de naé fgue se construyen
modelos que tienen en cuenta dicha estructura. De esta fgyaracen “neuronas artificiales” que se combinan entre
si para formar “estructuras multicapas” que, a su vez, puedetbinarse para formar “corés de expertos”, etc. Esta
forma de combinaéin recuerda la estructura en niveles del cerebro. Estaiapaoin de la IA conocida como redes
neuronales ha sufrido, en lddtimos dios, un incremento espectacular en publicaciones, apgiga& comerciales,
nimero de congresos celebrados, etc.

3.3.1. ¢Quw son las redes neuronales?

No existe una definioin general de red neuronal artificial, existiendo diferes&gin el texto o aiitulo consultado.
Agqui algunas definiciones encontradas:

= Sistema caracterizado por una red adaptativa combinadtecnitas de procesado paralelo de la inforici
[3€].

= Sistema de procesado de la inforntacique tiene caracfisticas de funcionamiento comunes con las redes
neuronales bidlgicas [20].

= Una red neuronal es un modelo computacional, paralelo, sestp de unidades procesadoras adaptativas con
una alta intercone&n entre ellas [25].

= Desde la perspectiva del reconocimiento de patrones las remlironales son una extémsde nétodos disicos
estadisticos [6].

= Sistemas de procesado de la inforndacjue hacen uso de algunos de los principios que organizestriectura
del cerebro humano [47].

= Modelos materaticos desarrollados para emular el cerebro humano [15]].

Las definiciones expuestas son una muestra, ya que caddasudefine a su manera. Parece ser que en todas ellas
aparece el componente de simudacdel comportamiento bidgico. Lo que Btienen en coran estos elementos con el
cerebro humano es la distriboaoide las operaciones a realizar en una serie de elemérsiceb que, por analagcon
los sistemas bidigicos, se conocen como neuronas. Estos elementosiattrconectados entrersediante una serie
de conexiones que, siguiendo con la an&dgologica, se conocen como pesosagiticos. Estos pesos ¥an con el
tiempo mediante un proceso que se conoce como aprendizhjge puede definir el aprendizaje de una red como el
proceso por el cual modifica las conexiones entre neuroraessiapticos, para realizar la tarea deseada.

3.3.2. Revisbn historica

Cuando se narra la corta pero intensa historia de las rede®nades taml@n conocidas como modelos
conexionistas se suele fijar el origen en los trabajos de Mouy Pitts. Sin embargo, existen trabajos anteriores
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gue abrieron el camino a estos investigadores. Entre edusjds puede destacar el realizado por Karl Lashley en los
anos 20. En su trabajo de 1950 se resumen su inveshigae 30 &os; destaca que el proceso de aprendizaje es un
proceso distribuido y no local a una determin@dea del cerebro [43]. Un estudiante de Laksley, D. Hebkd&stu

lo realizado por su maestro, y determina una de las reglapréedizaje ras usadas en la regla del conexionismo y
gue, bgicamente, se conoce con el nombre de aprendizaje hebbh&asoontribuciones de este investigador aparecen
en [28], en el capulo[4 se da, por primera vez, una regla para la modificade las sinapsis, es decir, una regla
de aprendizaje fisidhica. Adenas propone que la conectividad del cerebro cambia contiem@conforme un
organismo aprende cosas huevasagd®se asociaciones neuronales con esos cambios. Englagoste aprendizaje,
Hebb sigue lo sugerido por R@amy Cajal al afirmar que la efectividad de una sinapsis vhriabtre dos neuronas
se incrementa por una repetida actigecde una neurona sobre otra a &sve esta sinapsis. Desde un punto de
vista neurofisiddgico la regla planteada por Hebbiseuna regla variante-temporal, con un alto mecanismceicten

gue incrementa la eficacia jptica como una funoh de la actividad pre y post siptica. Desde un punto de vista
conexionista la regla de Hebb es un tipo de aprendizaje rergspdo (no se necesita niny“maestro”) en el que las
conexiones entre dos neuronas se incrementan si ambas/ae attmismo tiempo.

La siguiente gran contribu@n a considerar es el trabajo de McCulloch y Pitts. Este tgoadirona es un dispositivo
binario (salida @ 1), tiene un umbral de funcionamiento por debajo del cual iesctiva y puede recibir entradas
excitadoras o inhibitorias cuya abci es absoluta: si existe alguna de estas entradas la ngagonanece inactiva. El
modo de trabajo es simple, si no existe ninguna entradaiiohi@se determina la resultante de las entradas excaador
y si ésta es mayor que el umbral, la salida es 1y si no, la salidgs43.0

Se puede comprobar que este modelo puede sintetizar aldarlas funcionesogicas. En la Fig_3l4se puede
observar un ejemplo de este modelo.

1 05 = x(1) x(Q2) salida
) 7" NFundenAND 0 0 00-075)
! — .
\ - 0 1 005075
05 '
X(2)4\>\- / 10 0(05<0.75)
Umbral 1 1 1(1=0.75)
0.75
05 1) x2) sahda
1 . ) x(1) xQ :
W ,./ N\FRndenOR o o 0(0<0.25)
L

|
\ / 0 1 1(0.520.25)
L/

1 0 1(05=02%
Umbral 1 1 1(1=025)
025

Figura 3.4: Ejemplo con McCulloch Pitts

Se puede observar que, con un elemento tan simple como ekcqeaba de definir, se pueden implementar un
gran rumero de funcionesbicas mediante su combinénicon elementos similares. Adéas) dado el estado de la
neurofisiologa en 1943, el modelo McCulloch-Pitts se acercaba a lo cdoguir esaépoca acerca de la actividad
sinaptica neuronal. Esta capacidad de modelizar funcidrgsds desatla euforia por estos elementos individuales:
si se pueden modelizar funcionésgicas, ¢por geino implementar un sistema de conocimiento mediante el @so d
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estas neuronas?.

En 1956, Rochester, Holland, Haibit y Duda presentan urajoaén el que, por primera vez, se verifica mediante
simulaciones una tef@ neuronal basada en el postulado de Hebb. Para realiearasjo especialmentegmtico, se
tuvieron que hacer varias suposiciones que, inicialmentestaban en el trabajo de Hebb. Por ejemplo galsel
valor de las sinapsis que, en principio, odrecer sinimite.

Otro gran genio mateatico, John Von Neumann, se plabideas conexionistas, su trabajo fue reconocido despu
de su muerte. En el sugiere la posibilidad de mejorar las atadpras para el estudio del sistema nervioso central.
Debido a esto John Von Neumann se puede considerar como Uo® gidres de la computéci.

En 1958 se producen las aportaciones de Selfridge y Roserfbssas plantean implementaciondsidas de
sistemas conexionistas. Selfridge propone el sistemacamoomo Pandemonium_[77]. Este sistema consta de una
serie de capas compuestas por lo que se conocen como “defhd@@eala una de las diferentes capas de este sistema
se reparten las diferentes tareas a realizar.

Por su parte, Rosenblatt, quindgoa despés del estudio de McCulloch-Pitts, presenta una nueva mpagion
al problema de reconocimiento de patrones mediante ladntadn del perceptn. El planté un dispositivo que
realizara tareas que le interesaran a los@sgos (comeel). El hecho que fuera unaaguina capaz de aprender la
hada irresistiblemente atractiva para los ingenieros [70].

En 1960 Widrow y Holff presentan su ADALINE. Este sistemabatregido por un algoritmo de aprendizaje muy
sencillo denominado LMS (Least Men Square). Con este wa®propone un sistema adaptativo que puede aprender
de forma n&s precisa yapida que los perceptrones existentes [92]. En su trabajbilid el desarrollo de uarea del
procesado digital de Bales (control de sistemas) que se conoce con el nombre cespo (control) adaptativio [27].

Block presenta en 1962 un trabajo que estudia los perceggnois concretamente, presenta resultados sobre
el perceptbn “MARK |” con 400 dispositivos receptores fotosensitivdispuestos en una matriz 20 por 20 con un
conjunto de 8 unidades de salida [8]. Paraf& de 1970 el profesor Marvin Minsky junto con el ma#imo Seymour
Papert, formulan el trabajo titulado Perceptrons que ardlrante 10f@os el avance de este campo de la inteligencia
artificial. Este trabajo, puso de manifiesto las limitaciode los perceptrones. Estas limitacioneddmaceferencia a la
clase de problemas que se pdresolver usando estos elementos. Demostraron queagppén solo podk resolver
problemas linealmente separables que son los menos casréaenas los autores expusieron sus opiniones sobre
las extensiones de los perceptrones (a sistemas multiedios)plantearon su absoluta inutilidadaptica [54].

Kohonen y Anderson proponen el mismo modelo de memoria @sacide forma simuéinea. A modo de
demostradn de los diferentes campos de conocimiento que englobaiskesnas conexionistas estos autores tienen
una formaaddn diferente (Kohonen es ingeniercéelrico y Anderson es neurofisdgo). En el modelo artificial
planteado, la neurona es un sistema lineal que se usa cotaadeegprendizaje la regla de Hebb modificada. Esta
premisa los coloca frente a un asociador lineal ([3], [373§]].

En 1980, Stephen Grossberg, uno de los autoéesfructferos en el campo de las redes neuronales, establece un
nuevo principio de auto-organizaci desarrollando las redes neuronales conocidas como ABdpfie Resonance
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Theory). Grossberg ha planteado diferentes modelos nal@que han presentado una gran utilidad (principalmente
en el campo del reconocimiento de patrones) [23]. En 1982fiéld publica un trabajo clave para el resurgimiento
de las redes neuronales, gran parte del impacto de est@tssbaebd a la fama de Hopfield como distinguidasito
tedrico. Enél, desarrolla la idea del uso de una funmcide enera para comprender la dimica de una red neuronal
recurrente con uniones $ipticas sirdtricas [311]. En este primer trabajo, Hopfielile permite salidas bipolares (0

6 1, +1). En un trabajo posterior amalla funcbn de energa planteada para estos sistemas permitiendo la salida
continua de las neuronas [32]. El principal uso de estastealsido para memorias y como instrumento para resolver
problemas de optimizan [1].

En el mismo &o Kohonen publica un importante &tlo sobre mapas auto-organizativos que se ordenan de
acuerdo a unas simples reglas. El aprendizaje que se da emdelmplanteado no necesita de un “maestro”; esto
es un tipo de aprendizaje no supervisado [Kohonen 1982]fAAlsaguiente, en elimero especial sobre modelos
neuronales de la revista especializada IEEE Transactio®systems, Man and Cybernetics, aparecen dos trabajos de
gran importancia en el desarrollo de las redes neuronalésishima, Miyake e Ito presentan una red neuronal, el
Neocognitron, de tal forma que combinando ideas del campa fiologa, ingenieta y de la tedia neuronal crean
un dispositivo que es capaz de ser aplicado&adto en problemas de reconocimiento de patrones. Esi@drabpone
un perfeccionamiento de un modelo anterior presentadmpanismos autores y conocido como Cognitron.

El segundo trabajo, presentado por Barto, Sutton y Andegstudia el aprendizaje reforzado y su aplibacén
control. En este trabajo se plantea este nuevo tipo de dpegmen el que, a diferencia de trabajos anteriores sobre
modelos supervisados, no es necesario un conocimientalé&@rror cometido por la red; lanico que se necesita es
conocer el signo del errar|[4].

En 1986 aparece un trabajo que, junto al de Hopfield, resa@tanteés por las redes neuronales. En este trabajo
Rumelhart, Hinton y Williams, desarrollan el algoritmo deendizaje de retropropagéaai (back-propagation) para
redes neuronales multicapa dando una serie de ejemplos gudéose muestra la potencia dettodo desarrollado
[72]. A partir de ese @0, el rumero de trabajos sobre redes neuronales ha aumentadeag@mente apareciendo
un gran fimero de aportes, tanto a logtados de aprendizaje como a las arquitecturas y aplicaxida las redes
neuronales. Se pddra destacar de entre todos estos aportes el trabajo de Bradmii®we y el de Poggio y Girosi
sobre el disBo de redes neuronales en capas usando RBF (Radial BastioRg}(¢12] y [60]), el trabajo intensivo
desarrollado sobre lasaguinas de vectores de sopolte [87], el desarrollo de anuentre elementos neuronales y
difusos y, porlltimo, los trabajos sobre neuronas de pulsos (spike nguron

Finalmente se encuentran uno de los motores en el desadmllas redes neuronales: la prediccien series

temporales. Una generalizaani de las redes TDNN (orientadas especialmente para seasusad series temporales)

la realizd Eric Wan [90]. En su trabajo los pesos&iticos, conexiones dpticas, eran filtros digitales.

3.3.3. Modelos neuronales

En todo modelo artificial de neurona se tienen cuatro elersdnsicos:
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1. Un conjunto de conexiones, pesos o sinapsis que detarmiicamportamiento de la neurona. Estas conexiones

pueden ser excitadoras (presentan un signo positivo),iloidunas (conexiones negativas).

2. Un sumador que se encarga de sumar todas las entradgdioadts por las respectivas sinapsis.

3. Una funcon de activad@n no lineal para limitar la amplitud de la salida de la nearon

4. Un umbral exterior que determina el umbral por encima dal ka neurona se activa.

Esquenaticamente, una neurona artificial quédaepresentada por la Fig. B.5.

Entradas
X(1) ><Wn>
/ N\ U .| Salida
X(2) > n | Funcion no
/ | T /r—) lineal
/’"\
x(k) W)

A\
Umbral

Figura 3.5: Esquema de un modelo neuronal

Matematicamente las operaciones a realizareser

k
Z i ( (3.1)

salida= p [U,, — umbral] (3.2)
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Dondep es una fundn no lineal conocida como fur@m de activadn. Normalmente se asocia el umbral a la
salidaU,, mediante una entrada (que vale -1) y un peso adicional akndiz decir:

k
umbral = =Wyo = U, = Y Wy -2 (j) = salida= p (U,) (3.3)
Jj=0

z(0)=1

El modelo descrito es el @&s usual, sin embargo, aparecen otros modelos que no realizaromedio de las
entradas directamente sino que, antes de multiplicar popésos se plantea una transforroadie dichas entradas.
Asi, se tiene:

= Transformaddn cuadatica:

k.
Un = 3" Wy 22 () @4

k k
Un =222 Wajs-x(j) -2 (s) (3.5)

= Transformaddn esérica:

1
p?

k
Un = Z (X (]) - an)2 (36)
j=1

El modelo planteado es elan conin pero hay que destacar que esatsb; uno nas general consideiiarsalidas
anteriores: tendamos un modelo damico [91]. La neurona definida de esta forma t@éndremoria. Mate@icamente
este hecho se expre&acomo:

salidg, = F (salidas_j,entraday k=1,...,n—1 (3.7

Es decir, la salida en el instantedepende no&o de las entradas como en el caso anterior sino que ahaecapa
una dependencia con las salidas anteriores.
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En cuanto a las funciones de activatiexiste un gran mero inspiradas, todas ellas, en modelosdgjicios.
Algunas de estas funciones son:

= Funcibn signo o umbral:

. 1 U,2>20
salida= (3.8)
0 U,<0

Cuando una neurona usa esa féonale activa@n se habla del modelo de McCulloch-Pitts.
= Sigmoide:

: 1
Sa.“da: m (39)
dondeuq fija la pendiente de la fungn en el origen. Aumentando esta constante, la sigmoideeseees a la
funcion signo. Las funciones definidas \ar entre 0 y 1; se pueden definir a partir de ellas otras faesique

varan entre -1y 1 simplemente escalando las salidas estos imites.

= Funcbn lineal a tramos:

1 Un >3
salida= ¢ U, +% _% > U, > % (3.10)
0 U, =-1%
= Funcibn Gaussiana:
Up — Ko\ 2
salidaz K; - (55 2) (3.11)

siendok; constante

3.3.4. Arquitecturas neuronales

Los elementos dsicos comentados anteriormente se pueden conectar ep@easdar lugar a las estructuras
neuronales o0 modelos conexionistas que se pueden cladiickierentes formas seq el criterio usado.

Sedin el nimero de capas

= Red neuronal monocapaCorresponde a la red neuronahssencilla ya que se tiene una capa de neuronas que
proyectan las entradas a una capa de neuronas de salidasgaedéizan diferentedtzulos, como se muestra en
la Fig[3.6. La capa de entrada, por no realizar aingalculo, no se cuenta de’fedl nombre de redes neuronales
con una sola capa.
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= Red neuronal multicapa Es una generaliza@n de la anterior existiendo un conjunto de capas interreeditta
la entrada y la salida (capas ocultas), en la[Eid. 3.7 se wbseresquema. Este tipo de red puede ser total o
parcialmente conectada.

N
S

—>
Capa de Capa de
entrada salida

Figura 3.6: Red neuronal monocapa

Primera Capa Segunda Capa  Capade
Entrada Oculta Oculta Salida

Figura 3.7: Red neuronal multicapa

Sedin el tipo de conexiones

= Red neuronal no recurrente En esta red la propag#ci de las s@ales se produce en un sentido solamente, no
existiendo la posibilidad de realimentacione§glcamente estas estructuras no tienen memoria.

= Red neuronal recurrente Esta red est caracterizada por la existencia de lazos de retroalimiéntaEstos
lazos pueden ser entre neuronas de diferentes capas, asdmla misma capa oa®s sencillamente, entre una
misma neurona. Esta estructura recurrente la hace espenigl adecuada para estudiar lzadiica de sistemas
no lineales. En la Fig. 3.8 se muestra el esquema de una nauaeie.
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>

\_ Xﬂ -- Ca pé

C
e N de salida
de entrada Capa

Figura 3.8: Red neuronal recurrente

Sedin el grado de conexbn

= Red neuronal totalmente conectadaEn este caso las neuronas de una capa se encuentran casecadas
de la capa siguiente (redes no recurrentes) o con las declacarftedes recurrentes).

= Red parcialmente conectadaEn este caso no se da la cor@@xiotal entre neuronas de diferentes capas.

3.3.5. Metodos de aprendizaje

En una red neuronal es necesario definir un procedimientcepoual las conexiones del dispositivo \ar
para proporcionar la salida deseada (algoritmo de apraedliZ_os nétodos de aprendizaje se pueden dividir en las
siguientes catega@s [69], como se puede observar en la Eig. 3.9.

La primera divisbn en los ndtodos de aprendizaje es entre algoritmos supervisadossyp@visados. En los
algoritmos no supervisados no se conoce fakque debe dar la red neuronalfiaedeseada). La red en este caso se
organiza ella misma agrupando, 8agus caractesticas, las diferentesBales de entrada. Estos sistemas proporcionan
un método de clasificabn de las diferentes entradas mediaétmicas de agrupamiento o clustering.

El aprendizaje supervisado presenta a la red las salidasatpeeproporcionar ante lassdes que se le presentan.
Se observa la salida de la red y se determina la diferendia&sita y la skal deseada. Posteriormente, los pesos de la
red son modificados de acuerdo con el error cometido. Estadipaje admite dos variantes: aprendizaje por refuerzo
0 por correcdn. En el aprendizaje por refuerzol@ conocemos si la salida de la red se corresponde o no cefidh s
deseada, es decir, nuestra inforndaces de tipo booleana (verdadero o falso). En el aprendmajeorrecabn se
conoce la magnitud del errorgsta determina la magnitud en el cambio de los pesos.
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Aprendizaje

Aprendizaje supervisado | | Aprendizaje no supervisado

Aprendizaje por refuerzo | | Aprendizaje por correccion

Figura 3.9: Metodos de aprendizaje

3.3.6. Estructuras neuronales

Las redes neuronales se pueden usar en una serie de easggn la aplicaddn a la que eét destinado el
sistema.

Estructura directa

En la Fig.[3.10 se muestra el esquema de blogues de estatastri®e puede apreciar el sistema, al principio
desconocido y la red neuronal tienen las mismas entradds pgae se conseguirel ninimo error (objetivo de la red
neuronal) cuando la salida de una red neuronal yflalsteseada sean iguales, o lo que es lo mismo, cuando lafunci
de transferencia de la red neuronal sea igual a la del sistest@nocido. Aigpues esta estructura tiene como finalidad
la modelizaddn de funciones de transferencia de sistemas de los queineipf, no se conoce nada pero se tiene la
posibilidad de excitarlos con una determinada entrada goemcer su salida.

Sistema Sefial Deseada (+)

Desconocido
Entrada Y.
(+)}—
L

Red Neuronal Salida ()

Error

Figura 3.10: Esquema de bloques de la estructura directa
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Estructura inversa

En la Fig.[3.I1l se muestra el esquema de bloques de estat@struel minimo error en esta estructura se
obtenda cuando la salida de la red neuronal sea la entrada al sistescanocido lo que conlleva que la fubi
de transferencia de la red neuronal sea la inversa del sist@wconocido. Hay que destacar que el perfecto
funcionamiento de esta estructura depende de la estabdiglda inversa de la funn de transferencia del sistema
desconocido.

Sefal Deseada

$+
; //" \
Slstemal N NREd ) ‘)
Entrada Desconocido ouronal |salida “ v

Error

Figura 3.11: Esquema de bloques de la estructura inversa

Estructura con retardo

En la Fig.[3.IR se muestra el esquema de bloques de estat@stri®e@n la definicon de red neuronal, esta
estructura tiende a minimizar la diferencia entre [gad¢eleseada (8al de entrada en el instante ) y la salida de la red
neuronal que séarun determinado valor obtenido con valores de fmbeSe intenta, pues, modelizar ldiakactual a
partir de los valores anteriores dsta. Este sistema se puede usar, pues, en problemas deipreta partir de las
muestras pasadas se puede estimar la siguiente) y de qen®iconoce la evolumn del sistema se puede alterar los
parametros de dicho sistema para cambiar dicha evah)ci

Sefial Deseada

v

s | /4)

etraso —A T

Entrada Neurona Salida N
Error

Figura 3.12: Esquema de bloques de la estructura con retardo
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3.4. Redes de retardo temporal (TDNN)

Cuando se usan redes multicapa para el tratamiento de séxsis@ suele aplicar una idea muy simple que consiste
en que la entrada de la red se componga délwet valor de la secuencia en un determinado instantegsimustantes
anteriores. Es como alimentar la red con una ventana teinpora

Esta idea de introducir el estado de una variable en divarstates en la red nd@k se puede aplicar a la entrada
sino tambén a las activaciones de las neuronas. Una red donde laacmties de algunas neuronas son simplemente
una copia de las activaciones de otras en instantes aeteserla denomina Red Neuronal de Retardo Temporal o
Time-Delay Neural Network (TDNN) [([41]| [42], [88] y [89]).

Las neuronas con las que se trabajan en redes multicapat@soestemporales responden a la edraci

j=1

Como se observa no existe una dependencia temporal, y lagaopn o élculo de las activaciones se realiza desde
la capa superior a la inferior como en cualquier red mulac&m estas redes un paso de tiempo hay que entenderlo
como iteraddn. La conexdn entre la neurongy la i, introduciendo retrasos temporales, se redizamo:

rp = fi (30 wir - x1)

3.13
I :Zj (t*Tl) ( )

dondet significa interac@n y 7; es el retraso temporal. Las neuronasson simplemente copias de la activactie

x; en instantes o iteraciones anteriores. Se puede dar otrangtacdn que consiste en asignar a los pesos distintas
velocidades de conexi, siendo unos &s lentos que otros, con lo cual en vez de tener una capa des Wauronas
conteniendo copias de las activaciones dgtiendiamos $lo la neurong pero conectada a lacon varios pesos de
distinta velocidad. La ecudm 3.14 se transformiren:

wi=fi | DD wigk -y (3.14)
ik

dondew;;, correspondéa al peso que conecta la neurghaon la con retraso o velocidadd En la figurd 3,18 se
visualiza la estructura de una red neuronal de ratardo t&hitsta interpretadn tiene una gran importancia ya que
es bien sabido que existen retrasos temporales signifisaivios axones y sinapsis de las redes de neuronéagioes
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[1].

Figura 3.13: Estructura de una red neuronal de retardo texhpo

El algoritmo de aprendizaje a utilizar puede ser perfectaenel Backpropagation [[71] aunque tagbies posible
utilizar otro tipo de algoritmos que son variaciones detgat teniendo en cuenta la existencia de retrasos tengsoral

([5€1y [57)).

M étodo Levenberg Marquardt

Fue dis@ado para encontrar lascas de funciones formadas por la suma de los cuadradosaeries no lineales,
siendo el aprendizaje de redes neuronales, una aplicasipecial de este algoritmo. Levenberg Marquardt es una
variacbn del nétodo de iterativo de Newton para encontrar laseside una funén.

Puede aplicarse en cualquier problema donde se necesietendos valores de lasites de una funon; en el
caso de las redes neuronales artificiales, la imes el error cuadtico medio de las salidas de lared y lasea de
esta funadbn son los valores correctos de los pesoaf#icos.

En la siguiente ecuan, se presenta como se localiza un valénimo (z,,;,) de una fundn de una variable
f (z), utilizando la primera y segunda derivada de acuerdoéabdo de Newton.

[ (@min (1))

F (@min (t)) (3.15)

Con base en esta ecuagise puede inferir la ecua@ri[3.16, donde se minimice el error glot#g) en el espacio de
los pesos siapticos representado por la matriz

W(t+1)=W(t) d (3.16)
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La segunda derivada del error gIolQé.E;’) corresponde a la matriz HessiaHay la primera derivada(E;) la
conocemos como el vector gradieife El vector gradiente y la matriz Hessiana de la féncile error los podemos
calcular utilizando la regla de la cadenai Ad vector gradiente se compone por las derivadas pasaialesrror con
respecto a cada uno de los pesgsde la red, el element@, j) de la matriz Hessiana se calcula con las segundas
derivadas parciales del error con respecto a los pesgsv;.

Debido a la carga computacional que implica calcular de naagacta la matriZ/, se hace una estimaci de la
misma [50]. Debido a esto, en larmula[3.I6 se introduce un mecanismo de control para deiaroblemas que se
puedan tener en la actualizagide pesos de la red, dando origen a la ecud8ilT.

WE+1)=W () —(H+N)"'a (3.17)

El mecanismo de control para garantizar la convergencialdekitmo consiste en introducir un factad. En
primer lugar se prueba la ecuanidel nétodo de Newton. Si al evaluarla, el algoritmo no convergiegler del error
comienza a crecer), se elimina este valor y se incremental de )\ en la ecuadin[3.17, con el fin de minimizar el
efecto de la matriz en la actualizanide pesos. Si es muy grande, el efecto de la matkzpracticamente desaparece
y la actualizaddn de pesos se hace esencialmente con el algoritmo de geadestendente. Si el algoritmo tiene una
clara tendencia hacia la convergencia se disminuye el dalarcon el fin de aumentar el efecto de la mattiz De
esta manera se garantiza que el algoritmo se comporta caredarpinio del netodo de Newton.

El método Levenberg Marquardt mezcla sutiimente étodo de Newton y el Btodo Gradiente Descendente en
unalinica ecuadin para estimar la actualizaci de los pesos de la red neuronal.

El método Levenberg Marquardt converge a la sd@nakn menos iteraciones que la regla delta generaliza, pero

cada iteradn requiere ras tiempo, ya que se realizaragoperaciones. Cuando se entrena a la red utilizando uma gra
cantidad de ejemplos, es mejor utilizar Levenberg Margugedque permite obtener la solaoien un menor tiempo.

3.5. Clasificacon MIR

Como se mencianen el caftulo[2, la recuperadi de informadn musical se conforma de una clasifiéacgue
depende de las caradt&icas utilizadas.

1. Analisis simlblico

2. Metadatos

3. Analisis de sBales afsticas
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Cada clasificaéin de la recuperagn de informadn musical, se basa en las siguientes fuentes de infobmaci

= Analisis simbblico: Las fuentes que contienen representacionesdioas y estructuradas deisica, pueden ser
las partituras digitales (secuencias) en formatos prvéeditores de partituras y secuenciadores) o en formatos
pUblicos como MIDI o MusicXML, entre otros. Los datos de mayealce en este caso es la inforngaci
melodica, la arminica y la fitmica. Tambén se utiliza la sonoridad y el timbre, aunque es menos fréeue
el uso deéstos.

= Metadatos Es la informadbn que acomp@ a la nfisica y que no es la propia ella; son los datmicos,
administrativos, descriptivos, estructurales, etc. lfarmacibn que usa puede variar de nivel: administrativos
(autor, textos, datos de catalogatidots), descriptivos (gnero, instrumenta@n/dots), técnicos (tipo de
fichero, URL[dots), de uso (derechos de autdts), etc.

= Analisis de séales adisticas En este caso particular, la fuente son laSaées de audio que supuestamente
contienen rasica (formatos de ficheros WAV, MP3, etc.). La inforn@acutilizada es altura, sonoridad, timbre,
duracbn, textura, etc. En estos sistemas no se ha utilizaddik de@ectamente porque se piensa que contiene
demasiada informagn irrelevante para la mayiarde las tareas en MIR.

3.5.1. Analisis simholico

Como se mencidnanteriormente la informa@n proviene de datos estructurados y representacione$lgag)
como lo son:

» Standard MIDI Files:

* Pro: Enorme volumen de datos existentes

 Contra: Severas limitaciones para la represeatege la nisica (para control)
= MusicXML:

 Pro: Compatibiliza representaci y control

 Contra: Ficheros muy grandes y no&tin extendido
= Oftros:

» Formatos propietarios: Finale, Encore, Sibelius, Baral Box, etc.

» Formatos abiertos: ABC, Humdrum, Essen, Lilypond, etc.

Su representagn tiene dos dimensiones vertical (altura) y horizontalrgdibn), las magnitudes en estas
dimensiones pueden representarse mediamtieaos, cuando losmbolos de altura y dura@n esén ligados, se dice
gue la representam es acoplada y si son independientes, es desacoplada.

La representadin de las meloiés se puede llevar a cabo mediante:
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= Cadenas

 Pro: Algoritmos muy &pidos para construdm y aralisis

 Contra: Resultados muy sensibles a lodigos seleccionados
= Arboles

 Pro: La duradin (ritmo) queda imptitamente codificado en la estructuraresultados menos sensibles a
la codificacon

 Contra: Su construodn y aralisis son nas lentos
= N-Cadenas

» Palabras musicales
» Cadenas de Markov (n-gramas)

» Herramientas disponibles del procesamiento del lengwjeral

Los problemas presentados en este tipo de recupardeiinformadn musical, son los siguientes:

= Segmentadin (motivos, frases y partes estructurales)
= Reconocimiento de:

» Melodias
» Géneros (estilos musicales)
» Tonalidades

» Acordes

Modos (alegre, triste, melaalico, agresivo, etc.)
* Autores
* Intérpretes

* etc.

= Deteccon y seguimiento de &trica y tempo

Los descriptores que se suelen utilizar son descriptotad &t#cos:

= Contadores
» Notas y silencios (cortos y largos)
= Melbdicos:

» Vertical:
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o Alturas: rango, media relativa y desviani
o Intervalos: rango, media relativa y desviati

* Horizontal:

o Duraciones de notas: rango, media relativa y deswaci
o |Ols: rango, media relativa y desviaai

o Duraciones de silencios: rango, media relativa y desbraci
= Armonicos:
 Notas no didinicas: cuenta, grado media y desviscde grados
= Ritmicos:
» Cuenta de notas sincopadas
= Normalidad de las distribuciones de

« Alturas, duraciones de notas y silencios, IOls, intersgigrados no diéhicos

En su mayda utilizan archivos MIDI, d@scomo partituras; como datos estructurados para la trigegamn.

3.5.2. Metadatos

El metadato es una informaxi estructurada que describe, explica, localiza o bienda has fcil de recuperar,
usar o administrar un recurso. Los tipos de metadato son:

= Alto nivel:

* Descriptivos:

o Titulo, fecha, lugar

o Compositor

o Autor de la interpretadin o de la secuencidmi
o Género, instrumenta@n, etc.

» Estructurales:

o Tamdios
o Movimientos,indices de contenidos

o Métricas, tempos, tonalidades, etc.
* Administrativos:
o Cbmo, ciindo, por quén, ... ha llegado hasta dqu

* DE uso:
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o Gestbn de derechos
= Bajo nivel:

 Técnicos:
o Temporizadbn, resoludn, sincronismos, etc.
o Descriptores méldicos, arndnicos y ftmicos.

3.5.3. Andlisis de s@éales adisticas

Dentro de esta catedarexisten 4 criterios de categorizagj los cuales dependen del nivel de complejidad.

Temporalidad:

 Esfaticas: tomadas en un instante dado (muestras, decena3 de ms

« Dinamicas (p.ej., medias o desviaciones de laatiesis a lo largo del tiempo)

Extensbn temporal:

 Globales: descripbn de toda la d&al (p.ej., sonoridad)

* Locales: $lo de una parte (p.€j., tiempo de ataque)

Nivel de abstracéin:
 Sedin lo intuitivas que sean

Proceso de extradm:

» o Directamente de la forma de onda (p.€j., cruces por cero)
« 0 De una transformagn de la onda (Fourier, wavelets,...)
» 0 Relacionadas con dlg modelo de la s&l (fuente, filtro, auditivddots)

Algunos de los problemas quérase tienen en recuperéanide informadn musical basada en audio son:

Identificacbn de la frecuencia fundamental

= Deteccon de inicios de notas

= Transcripcbn autonatica

= Clasificacon de gneros musicales

= Organizaddbn de bases de datos musicales
= Segmentacin de audio

= |dentificacbn y separacin de instrumentos

= Organizaddn de efectos sonoros
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3.6. Resumen

En este cajpulo se descrildi a detalle lo que es una melachs como los formatos que existen y el que es utilizado
en esta investigagh adenas de una re$@ hisbrica de las redes neuronales artificiales. Ta@mlsie revi§, para una
mejor comprengin de esta investigami, el concepto de una red neuronal de retardo temporala&ldei nétodo
Levenberg Marquardt. Al igual que el enfoque general queéeseten cada una de las ramas que contempla la
recuperadn de informadn musical.
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Capitulo 4

Metodologia para la recuperacbn de
melodias

4.1. Metodologa aplicada

Hasta hace algunosias, la recuperaén de informaddn musical se hdh centrado erécnicas que se enfocaban
en el dominio de la frecuencia por los resultados promeésdgue ofrei@ estaarea, analizando los afmicos de las
melodas para obtener a partir de ellos, descriptores tradil@smerecuencias fundamentales; sin embargo los mejores
resultados se obtuvieron mediante edléis espectral de la Bal.

Recordando un poco lo mencionado en elizdp anterior el audio digital es la representacide s@ales sonoras
(melodas) mediante un conjunto de datos binarios. Rho, Hoasttlie lpior mencionar algunos de los investigadores
gue han utilizado este tipo de archivos de audio se han eddaz&xtraer diferentes descriptores tradicionales como
frecuencia fundamental, contorno rdeico, coeficientes cepstrales de frecuencias de Mel ettos; @xplotando as
nuevamente érea del dominio de la frecuencia.

El dominio del tiempo hala sido olvidado, porque se argumentaba que se contaba owes@ela informaéin
irrelevante, pese a que se cuenta con buérasdas. Para comprobar lo contrario en este trabajo detigaebn, se
utilizé la meloda original para llevar a cabo la recupeatb recomendaén de informadn musical.

En este cajulo se propone utilizar las mel@s en su estado original, sin realizar riingpre procesamiento o tratar
de adaptarlas a un modelo tradicional. La&sdes se introducen directamente a una red de retardo telnploteniendo
ad nuestro propio descriptor, para probar si este tipo dei@stra es capaz de detectar inforndacmusical, el aplicar
cambios a los archivos pddrdesvirtuar la informabin contenida egl. A continuacbn se explica a detalle cada paso
de esta propuesta.

45
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4.2. Red neuronal de retardo temporal

Este tipo de redes en sus inicios sé aa el reconocimiento y clasificéci de fonemas [88] obteniendo un 98.3 %
de efectividad, mejor que otrosatodos, mostrando ser robusto ante variaciones contestyaemporales. Este tipo
de redes son capaces de modelar sistemas donde lags@lilane una dependencia no lineal de un intervalo de tiempo
limitado de la entrada [¢]:

y@)=Flu(t—m),...,ut—1),u®),u(t+1),...,u(t+n) (4.1)

Con este tipo de redes se pueden procesar datos de seriesat®gomo una coledm de patrones esicos de
entrada/salida relacionados en fuorcdel taméo de la ventana de entrada. Debido a la ausencia de readicitentsu
arquitectura corresponde con la de un perceptron multiggggpuede entrenar usando un algoritmamsar de retro
propagadn del error (backpropagation [71]).

Se construyen pares de entrada/salida para la red, fornpaiosl archivo musical para muestras temporales
distintas alrededor de un instante dagloLa entrada es (f,t;,;) paraj € [—m,+n], siendom y n el numero
de ventanas consideradas antes y desplel instante centra). La salida consiste en una codifioaidel archivo
musical.

Para efectos de esta investigatila TDNN se usa como predictor. El predecir no es una tamizeh ningin campo
cienffico. Los fisicos o los mateaticos nos hablan de que el crecimiento de errores, o capsjemna predicén
con certeza de un sistema dimico. En el campo de la meteorolagy econoria se asumen los riesgos que conllevan
sus predicciones. En el caso de medicina, la preflicse limita a establecer diagsticos previos y, a partir de gh
realizar el tratamiento adecuado para la salud del paciéntauestro caso, predecir el dato siguiente por medio de un
error de recuperagn, nos ayuda a detectar la mddue se eétconsultando.

La prediccon debe entenderse como un intento permanente de ant@ipadeiun futuro incierto y sobre el que,
adenas, podemos incidir en algunos casos. La prediteio es un fin enismisma, sino que forma parte de un
proceso complejo de toma de decisiones, es por ello achisegponer lasécnicas de predicon en el contexto
de las situaciones reales en que se aplican, es decir, hapgsiglerar el entorno. La prediéci como se mencidn
es una tarea compleja que exige, en ocasiones, la utbizal® estaidticas muy complicadas, uno de los aspectos
fundamentales en la construaridel modelo de predioan es el de la eleatn del rumero de retardos.

Si clasificamos lasetnicas de predicth sedin el tipo de informadin que utilizangsta puede ser:

= Informacbn subjetiva
= Informacbn hisbrica

= Informacbn relacional o causal
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En la primera, la predicén toma como base la propia ofnidel experto sobre el futuro de la cuésten estudio,
la segunda utiliza la propia evoléei del ferbmeno objeto del estudio en periodos anteriores, siendaréieistica
clave de este enfoque el estudio de urbfeeno ensmismo, a traés de su evolubn temporal (series temporales) y
la tercera toma como base, las reglas internas de funciensordel tema cuyo comportamiento se trata de predecir.

Nosotros vamos a utilizar la prediéci mediante redes de neuronales de retardo temporal enl baaéisas aislado
de series, ya que por las caratdéicas intinsecas de las redes, es el enfoqae ibneo

4.3. Sdales utilizadas

Los archivos de audio que se utilizan se encuentran en forviay, se ha hablado de este formato en elitdp
anterior. Existen pametros Bsicos que se deben tomar en cuenta:

= El nlmero de canales: 1 para mono, 2 parérest, 4 para cuadrafico, etc.
= Frecuencia de muestreo: Himero de muestras tomadas por segundo en cada canal.

= NUmero de bits por muestra: Habitualmente 8 o 16 bits.

Como regla general, las muestras de audio multicanal soedgmizarse en tramas. Una trama es una secuencia
de tantas muestras como canales, correspondiendo cadaumneaaal. En este sentido elimero de muestras por
segundo coincide con elimero de tramas por segundo. Ereesb, el canal izquierdo suele ser el primero.

La calidad del audio digital depende fuertemente de loamatros con los que lafsal de sonido ha sido adquirida,
pero no son lo§inicos paametros importantes para determinar la calidad.

En un principio se ojbt por archivos con frecuencia de muestreo a 44,100 Hz coluoéso de 16 bits por muestra,
recordando que esa calidad corresponde a la de un Csieai. Sin embargo a lo largo de las pruebals, en algunas
de ellas se determinutilizar diferentes frecuencias de muestreo para exargimatan robusta es para la recuperaci
de informacbn musical, en la Tab[a4.1 se pueden observar dichas freiasate muestreo, siendo este factdirgto
modificado. Al momento de comenzar el entrenamiento de ldsdias con las TDNN solo se utiliza un canal, para
maximizar el desem® de la propuesta y evitar problemas denputo.

Tabla 4.1: Frecuencias de muestreo utilizadas

Frecuencia de muestreo (Hz)

22,050
24,000
32,000
44,100
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Como se menciamen el caftulo[3; la frecuencia de muestreo, es la cantidad de msesin@adas de una il
entre nas grande sea el tafi@de la muestra &s parecido saral sonido original.

4.4. Descripcon de lared TDNN

De acuerdo a la literatura el alisis espectral de la Bal en el dominio de la frecuencia ha brindado mejores
resultados que lagtnicas enfocadas ala@rsis de la misma en el dominio del tiempo. Algunas de laaatefsticas
como el tono, duraén, ritmo, correladn cruzada, FFT entre otros astampliamente ligados a la firma digital. Sin
embargo, utilizar directamente la informacicontenida en la mel@alsin hacer uso de firmas digitales o de funciones
tradicionales, se evita el pre-procesamiento de la infoifmeque estas requieren.

En este trabajo se utiliza la meladoriginal para realizar la recuperagi de informadn musical. No se ha
realizado ningn cambio o tratamiento previo a las mdk&l para tratar de adaptarlas a un modelo tradicional, se
introducen directamente a la TDNN, dicho procesamientoisesima en la Fid. 41 1. Cada melads entrenada por una
TDNN independiente.

b

LT

L

S
@ o =
&= o = o o @ = =
=3 - T = = T = w
K= w 9 © o & =] @
o e g =l |= =
= o £ o o o -3 s
(=] o -]

(&)

Figura 4.1: Propuesta de la red TDNN

4.4.1. Esquema de la propuesta con TDNN

Para esta investigam se tienen dos bases de datos, posteriormente &e kdarcaractésticas cada una de ellas.
Cada meloth es entrenada en una red neuronal de retardo temf@apaV(V ( )), dondei*” es la meloéh, al terminar
el entrenamiento se obtiene una matriz de p&Eds N _ (i).

De cada melo@d que se almacena en la base de datos, se obtiene un vecwmiodegde puede ser de longitud
variable. El imero de retardos es igual dimero de neuronas en la capa de entrada para el primer bleaglaasb, en
otras palabras se hace un ventaneo del vector. Cada unavéetasas es la siguiente entrada de la red. Dicho proceso
se aplica en toda la mel@
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La matriz obtenida es nuestro descriptor musical, deswotaor completo cualquier descriptor tradicional, las
cuales son almacenadas en una nueva base de datos llamaijztaies. Esto se puede observar en la[Eid. 4.2.

|
Base de

Matriz de
datos ) pesos Descriptores
Melodia /L (WNN_I)
[1.N] TONN_i [1..N]

(1.N]

Figura 4.2: Estructura de entrenamiento de las miatocon TDNN

Para la recuperamn de una melda se introduce un segmento consulta, dicho segmento eatra ged neuronal
de retardo temporal con los pesosagiticos previamente entrenados, obteniendo los erronescdperadn por cada
red (Re-(¢)). Este error se genera a partir de la compaéraciel segmento consulta en refaticon la sBal estimada
o la prediccbn de la sBal obtenida desde la red. Estos errores son almacenadas\attor, finalmente se aplica
argmin () retornando urindice (n*), indicando que red neuronal tuvo el menor error. Este piogedto se ilustra

en la Fig[4.B.
Error de recuperacion
N ] o
Fragmento de audio =
g argmin(Re) _‘”
Error de recuperacion Resultados
NN | e )

Matriz de pesos
(WNN_) Descriptores

Figura 4.3: Procedimiento de recupetacde una meldd usando el modelo propuesto

El error de recuperagn esh dado por:

4.2)

dondezx; son las matrices de pesos previamente entrengdes gl segmento a reconocetyes el imero de ventanas
en las que el segmento fue dividido.
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Aunado a la idea principal de obtenerelmin (), cuando se realiza una consulta de meegtambgn se puede
hacer uso de funciones de ordenamiento con las que cuenkablMjgara este caso se ha utilizadet (x), el cual
permite ordenar los elementos de un vector en orden asden@®eam medio de la ordefind se encuentra la posan
en el vector resultante de los errores obtenidos.

En la literatura se menciona que no existe una soiugnica para la arquitectura de red neuronal que se debe usar
en determinado problema, el digede redes neuronales efsrun arte que una ciencia, especialmente al escoger el
nimero de capas ocultas, dimero de neuronas en cada capa oculta, y las funciones daci#gtia usarse. Estos
factores dependen enteramente delfthsi®or, aunque hay reglas que surgérsmue nada de los resultados obtenidos
en otros problemas.

Est la base térica del Teorema Universal de la Aproximacicomo sustento de que cualquier fuimctontinua
puede aproximarse mediante un perceptron multicapa corapeoculta, pero este teorema no dice nada sobre el
tiempo requerido de entrenamiento ni si la implemepiaas &cil y 6ptima. Con base a este teorema han sugerido
métodos empicos para determinar elimero de neuronas ocultas que debe tener un perceptromapaltsegn el
problema a resolver, pero no siempre se tienen buenosadss|f26].

Entre nés capas ocultas o neuronas se tengan en dichas capas, erejaraproximadin de la funddn tratada,
pero se debe tomar en cuenta que si se exagera é@melra de neuronas ocultas, se puede obtener una red ieestabl
de un tiempo de entrenamiento muy lento, especialmentelgoritmos de entrenamiento cuyoalculos son de alta
complejidad como el &todo de Levenberg-Marquardt.

Despies de una serie de pruebas se llego a la configuranhs eficiente de la red, permitiendo obtener resultados
favorables, por lo cual para efectos de esta invesfigagilo se utiliza una capa oculta.

Una demostraéin de la propuesta puede servir para entenderla un pasokn la Figl_4]4 se pueden observar los
datos que se obtienen de una m@pdbs cuales son asignados a un vector que sepaira el entrenamiento ésta.

Nombre: Yesterday— Beatles.wav

Num. canales =2

Num. muestras x seg. = 44100

Num. bits x seg. = 16

Promedio bits x seg. = 176400 Vector de datos
Total de muestras = 3,819,584 LTI

Archivo
formato WAV

Figura 4.4: \ector de datos obtenido al leer un archivo WAV

Una vez que se tiene el vector de datos se fijan la@rpairos que se utilizan para configurar la TDNN, como se
ve en la Tabl&4]2. En la siguiente Hig.]4.5 se muestra el @stadal de la red.

De acuerdo a los pametros utilizados, los primeros cinco datos son los quaet la red, desg@s del primer
calculo, se obtiene la predid@n del siguiente dato del vector de datos de la nialogie se e&tentrenando como
se puede ver en las Fig, #.6 y 4.7, este proceso se realizatbasinar la meloid. De esta forma se almacenan los
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Tabla 4.2: Pametros de entrenamiento para la TDNN

Num. retardos =5
Neuronas capa oculta=4
Num. iteraciones = 50

Vector de
datos X N. retardos=5
1| 0.0488 Neuronas capa oculta=4
2| 0.0811 Num. iteraciones=50
3| 0.1007
4| 0.0756 rlnput Hidder:
5| 0.0336 Layer Layer
6| 0.0049
7] -0.0229 .=
8| -0.0755 N>
9]-0.1339 : '.’},"4;
10| -0.1470 :E’#:
11] 0.1077 " g;;‘%':
12| -0.0607 'l"?;'ﬁ
13] -0.0304 s
14| -0.0077 Z1
15| 0.0045
n. Muestras
I 1 0.000
0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000
0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000
0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000
0.000 0.000 0.000 0.000 0.000

Vector de pesos

Matriz de pesos (N. neuronas ocultas X N. (N. neuronas ocultas)

neuronas entrada)

Figura 4.5: Estado incial de la TDNN

patametros internos de la red en una nueva base de datos, les soal utilizados cuando se realiza alguna consulta.
Hay que resaltar que esos @aretros son nuestro descriptor propio, que hasta la fecigaminvestigador los ha
llegado a utilizar.

De esta forma es como se realiza el entrenamiento de caddiemdla recuperadn o recomendaén se lleva a
cabo tal como se describen la Fig[4.B.

En el siguiente cdpulo en elarea de pruebas se vuelve a tomar el tema del uso de las thefeecuencias
de muestreo. En una de las pruebas de esta investigaeihabla sobre el ruido Gaussiano, el cual fue agregado al
segmento consulta. Es el ruido cuya densidad de probabitelponde a una distribéei normal (o distribucin de
Gauss). La distribuén de Gauss o distribuim normal es una distribuim de probabilidad muy importante, este ruido
es ellnico que presenta una distribocide Gauss, independientemente de que exista una casretdiruido en el
tiempo o no. Este tipo de ruido se caracteriza porque sui@nedensidad es constante sobre todas las frecuencias de
la sdial.
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Vector de
datos X
1| 0.0488
2| 0.0811
3| 0.1007
4| 0.0756
5] 0.0336 00488 ]
6| 0.0049
7|-0.0229 _
8| -0.0755
9]-0.1339 -
10 -0.1470
11/ -0.1077 -
12| -0.0607
13 -0.0304 .
14 -0.0077
15 0.0045
| 0.156
. Milsstras 0.583 0.633 0.530 0.599 0.302 0.269
0.815 0.298 0.650 0.474 0.349 0.461
0.960 0.428 0.873 0.781 0.393 0.493
0.987 0.119 0.442 0.298 0.065
- Vector de pesos
Matriz de pesos (Num. neuronas ocultas X (Num. neuronas ocultas)
Num. neuronas entrada)
Figura 4.6: Primer &lculo de la TDNN
Vector de
datos X
1]0.0488
2| 0.0811
3] 0.1007
4] 0.0756
5| 0.0336 [[0.0811 ] |
6| 0.0049
71-0.0229 [ 0.1007 | _|
8| -0.0755 z(t) T
9/-0.1339 - >l
10 -0.1470
11} -0.1077 —]
12 -0.0607
13 -0.0304 -
14} -0.0077
15/ 0.0045
0.043
n. Muestras 0.125 0.439 0.343 0.222 0.293 0.428
0.776 0.941 0.776 0.574 0.236 0.329
0771 | 0346 | 0.490 | 0224 | 0.588 0.090
0.110 0.404 0.370 0.854 0.655

Matriz de pesos (Num. neuronas ocultas X

Num. neuronas entrada)

Vector de pesos
(Num. neuronas ocultas)

Figura 4.7: Segunddatculo de la TDNN, que terminarcon todo el vector de datos
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4.5. Resumen

En este cajpulo se describieron algunas carattticas principales para obtener una recupéraaiusical, desde
las séales utilizadas, como la descripnidel entrenamiento de las redes neuronales de retardor@nipDNN)
ad como la consulta de una melad Se propuso una forma simple de analizar el entrenampartonedio de un
ejemplo. Tamk®n una pequia explicaddn del ruido gaussiano que se uiilien algunas pruebas.
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Capitulo 5

Pruebas y resultados

La metodologa propuesta en esta investigatha sido programada en Matlab, sin olvidar que los datostilada
no han sido normalizados o que hayan sufriddialgpo de pre procesamiento. La topdimde la TDNN seleccionada
consiste de tres capas:

= Entrada (el amero de neuronas es igual aimero de retardos que tiene la red)
= Oculta)

= Salida (corresponde a la predigoj ya que es una neurona)

El algoritmo utilizado para el entrenamiento es el backagapion; este procedimiento ajusta iterativamente todos
los pesos de la red con el fin de disminuir el error obtenideamidad de salida, utilizando elaétodo Levengerg-
Marquardt como funéin de activadn. Los pesos de conéxi esén inicializados aleatoriamente a [0:3]. Por razones
de la velocidad de convergencia de todas las muestras adagque se presentan una vez que los pesos se actualizan.

Los archivos de audio que se utilizan son en formato WAV, éigereo polibnico y con una resolugn de 16 bits
por muestra. Por el momento la longitud de las canciones samdninuto; dado el procesamiento de las redes en
Matlab nos limita a esta cantidad, para no tener problemaseteoria.

Las pruebas realizadas se dividen en dos grupos, porquehs tron dos bases de datos diferentes.

= Base de datos 1

« Melodias de Disney
* Frecuencia de muestreo: 44,100 Hz

» Total de meloths 800
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= Base de datos 2

* Melodias de Beatles y Elvis Presley

CAPITULO 5. PRUEBAS Y RESULTADOS

» Frecuencia de muestreo: 22,050 Hz; 24,000 Hz; 32,000 HzA084z

» Total de meloths 1,000

5.1. Pruebas iniciales

El objetivo de estas pruebas fue para probar la meto@olmgpuesta, variar los ganetros y de dtpartir con la
mejor configuradn para pruebas futuras.

Basicamente consistien realizar el entrenamiento correspondiente de cadadfaalon las que se cuentan en la
base de datos 1, cabe aclarar que en esta etapa inicial ebro@munto de entrenamiento siovpara realizar las
consultas de las melgak; posteriormente se agéegiido gaussiano.

5.1.1. Pruebal

La configuraddn utilizada fue:

Iteraciones: 10, 25,50y 75

Neuronas capa entrada: 8

Neuronas capa oculta: 5,6, 7y 8

Segmento consulta: 6,900 datos (aproximadamente 1 segundo

Los resultados se muestran en las Tablas 51 5.2, mieno@sen las figuras se muestran los errores d

entrenamiento y recuperaci obtenidos.

Tabla 5.1: Tabla de errores de entrenamiento y recup@racin diferentesimmeros de neuronas

Entrenamiento

Recuperaci

NUmero neu- Minimo Promedio Mximo Minimo Promedio Mximo
ronas

5 2.99E-04 2.48E-03 6.12E-03 8.45E-031.41E-02 2.21E-02
6 2.93E-04 2.48E-03 5.61E-03 5.19E-031.88E-02 5.05E-02
7 5.59E-04 3.67E-03 6.46E-03 6.09E-03 1.95E-02 4.83E-02
8 2.94E-04 3.52E-03 6.43E-03 1.01E-02 1.69E-02 3.00E-02
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Error de entrenamiento

3.00E-02

2.50E-02

2.00E-02 / === 8 Neuronas
1.50E-02 / =7 Neuronas

S
<)
B
= o
/ ={i—6 Neuronas
1.00€E-02
//1 =$=5 Neuronas
5.00E-03 =
0.00E+00

Minimo Promedio Maéximo

Figura 5.1: Gafica del error de entrenamiento con diferenitmero de neuronas

Errorde recuperacion

1.60E-01

1.40E-01 /-
1.20E-01 4
1.00E-01 / / =8 Neuronas
8.00E-02 =7 Neuronas
6.00E-02 // / ~i—6 Neuronas
4.00E-02 ///( / ==$=5 Neuronas

2.00E-02

Error

0.00E+00

Minimo Promedio Maximo

Figura 5.2: Gafica del error de recuperaci con diferente iimero de neuronas

Errorde entrenamiento

3.00E-02
2.50€E-02 /,

B / =410 Iterationes
1.50€E-02 == 25 lterationes

==#=50 Iterationes

Error

1.00E-02
=i==75 lterationes

5.00E-03 N

0.00E+00

Minimo Promedio Maximo

Figura 5.3: Gafica del error de entrenamiento con difereriteero de iteraciones
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Tabla 5.2: Tabla de errores de entrenamiento y recug@racin diferentesirmeros de iteraciones

Entrenamiento Recuperaci
NUmero neu- Minimo Promedio Mximo Minimo Promedio Mximo
ronas
10 2.07E-03 9.67E-03 2.64E-02 9.96E-03 3.00E-02 6.37E-02
25 1.15E-03 5.65E-03 1.09E-02 5.49E-03 2.14E-02 5.68E-02
50 2.99E-04 2.48E-03 6.12E-03 8.45E-03 1.41E-02 2.21E-02
75 3.55E-04 5.29E-03 1.05E-02 7.94E-03 2.11E-02 5.08E-02

Errorde recuperacion

7.00E-02

6.00E-02

5.00E-02 |

=410 lterationes

w» 4.00E-02 ¢
2 == 25 lterationes
A
W 3.00e-02 | S0 lterationes

2.00E-02 ——ie75 lterationes

1.00E-02 |

0.00E+00 '

Minimo Promedio Maximo

Figura 5.4: Gafica del error de recuperaci con diferente iimero de iteraciones

El error ninimo obtenido durante el entrenamiento fue con 50 iteresipmientras que el de recupeteciue
con 25 iteraciones. Sin embargo con 6 neuronas en la capta dosllerrores obtenidos fueron favorables tanto en
entrenamiento como en recupefatie las meloids. Estas pruebas sirvieron para detectar los mejoramp#nos de
configuracdn para la recuperam de meloths mediante redes neuronales de retardo temporal.

5.1.2. Prueba?2

La configuradbn utilizada fue:

Iteraciones: 10, 30y 50

Neuronas capa entrada: 8

Neuronas capa oculta: [5..50] con saltos de 5

Segmento consulta: 7,100 datos (aproximadamente 1 segundo
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De las ejecuciones realizadas se obtuvieron los errorasgutio de entrenamiento y recuperatiéstos se
muestran en las Tablas b.8y15.4i, e@smo sus respectivasaficas en las Fig. 5.5y 5.6.

Errorde entrenamiento

2.00E-03
1.50€-03 ¢
°
| —#=10 Iteraciones
w
5.00E-04 | =130 Iteraciones
‘ ====50 Iteraciones
0.00E+00

5 10 15 20 25 30 35 40 45 50

Neuronas

Figura 5.5: Gafica de errores de entrenamiento de la red TDNN

Errorde recuperacion

1.40€-02

1.20€-02 |
1.00€-02
8.00E-03 |
6.00E-03 =
4.00E-03 | —+=30 Iteraciones
2.00E-03 ¢
0.00E+00

=10 Iteraciones

Error

====50 Iteraciones

5 10 15 20 25 30 35 40 45 50

Neuronas
Figura 5.6: Gafica de errores de recuper@eide la red TDNN

El error minimo obtenido durante el entrenamiento fue con 10 iteresioy 40 neuronas en la capa oculta, sin
embargo para la recuperanise reflejaron los erroresimimos con 10 iteraciones y 10 neuronas. Con tan solo una
ventana de 7,100 muestras de consulta es posible realizac@iocimiento de la mel@g un minuto de meldd
equivale a 2,646,000 muestras, eso quiere decir que consmdeht % se realiza satisfactoriamente ladueda.

5.1.3. Prueba3

La configuraddn utilizada fue la misma que en el subtdma®.1.2, salvo gestarprueba se agieguido gaussiano
al segmento consulta. El error de entrenamiends imajo fue de 2.07e-04 estalélimose desp@as de 40 iteraciones.
Se obtuvo un 96 % de recuperaciperfecta de las melaab, debido a que cada melacks codificada en su propia
red neuronal el error de recuper@ties independiente de las desmelodbs. Para este caso el taimadel segmento
consulta cred@ a 10,500 muestras, debido al ruido agregado.
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Tabla 5.3: Errores de entrenamiento de la red TDNN aplicadeladas

10 Iteraciones 30 Iteraciones 50 Iteraciones
Neuronas Minimo Promedio &kimo Minimo Promedio Mximo Minimo Promedio Mximo

5 1.36E-03 6.50E-03 1.10E-02 6.45E-04 5.55E-03 1.05E-02198304 5.37E-03 1.07E-02
10 1.68E-03 5.71E-03 1.06E-02 3.63E-04 5.43E-03 1.05E-0D0E304 5.17E-03 1.04E-02
15 3.05E-04 5.26E-03 1.05E-02 3.52E-04 5.17E-03 1.06E-0B7E204 5.23E-03 1.06E-02
20 3.80E-04 5.26E-03 1.04E-02 2.87E-04 5.19E-03 1.04E-0D5E304 5.00E-03 1.04E-02
25 2.90E-04 5.26E-03 1.05E-02 2.85E-04 5.14E-03 1.04E-0D4E204 4.95E-03 1.02E-02
30 2.85E-04 5.22E-03 1.04E-02 2.99E-04 4.98E-03 1.01E-0D2E204 5.01E-03 1.04E-02
35 2.82E-04 5.32E-03 1.04E-02 2.85E-04.92E-03 1.02E-02 2.88E-04 4.97E-03 1.02E-02
40 2.79E-04 5.62E-03 1.03E-02 2.82E-04 4.97E-03 1.02E-022.76E-04 4.96E-03 1.01E-02
45 3.17E-04 5.04E-03 1.03E-02 2.84E-04 5.08E-03 1.03E-0B8E204 4.94E-03 1.01E-02
50 2.84E-04 5.03E-03 1.03E-02 2.80E-04 4.96E-03 1.01E-02 2.80E-04 4.86E-03 1.01E-02

Tabla 5.4: Errores de recuperagide la red TDNN aplicada a meliad

10 Iteraciones 30 Iteraciones 50 Iteraciones

Neuronas Minimo Promedio &kimo Minimo Promedio Mximo Minimo Promedio Mximo

5 5.96E-03 2.32E-02 5.72E-025.49E-03 1.51E-02 2.30E-02 1.03E-021.47E-02 2.21E-02
10 5.54E-03 1.68E-02 2.59E-02 5.92E-03 2.15E-02 4.97E-02 8.93E-03 3BL02 2.99E-02
15 9.41E-03 1.69E-02 3.14E-02 6.21E-03 1.55E-02 2.50E-027E903 2.01E-02 4.41E-02
20 9.56E-03 1.90E-02 4.52E-02 9.33E-03 2.18E-02 5.81E-8D2E-03 2.12E-02 5.54E-02
25 8.93E-03 1.70E-02 3.98E-02 9.45E-03.41E-02 2.23E-02 8.75E-03 1.53E-02 2.37E-02
30 9.44E-03 1.97E-02 4.85E-02 8.31E-03 2.01E-02 3.78E-0B2EB03 2.04E-02 5.32E-02
35 1.07E-02 2.89E-02 7.97E-02 9.59E-03 1.49E-02 2.44E-050B903 2.26E-02 6.09E-02
40 1.26E-02 1.94E-02 3.58E-02 9.38E-03 2.07E-02 5.26E-023EL02 1.87E-02 3.75E-02
45 8.95E-03 1.76E-02 3.79E-02 9.26E-03 1.84E-02 4.36E-0D5B903 1.73E-02 3.57E-02
50 9.31E-03 1.44E-02 2.08E-02 1.11E-02 1.64E-02 2.74E-02 9.72E-03 1.81E-02 3.40E-02
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La Fig.[5.7 muestra el error de recupetacifrente al porcentaje del segmento désina utilizado para la
recuperadn. Se puede apreciar que cuanto menos sea el segmenta@@ssuils grande el error de recupefati

Porcentaje segmento/error de
recuperacion

0.035
0.03
0.025
0.02
0.015
0.01
0.005
0

R S N S N S N G

o T F T T TN T

w—g=Error

Error derecuperaciéon

Porcentaje del segmento / melodia

Figura 5.7: Porcentaje de segmento consulta contra el éerm@cuperadin

Finalmente en la Fid. 5.8 se muestran los errores de reaipereon diferentes porcentajes de ruido. Se puede
apreciar que entre la gama de ruido de 0 a 50 %, el comporttngsel mismo, por ende la recupetacde la meloth
es satisfactoria. Del 50 % al 75 %rmes aceptable la recuper@e, sin embargo al rebasar el porcentaje de ruido en el
segmento consulta, la recupefatdecae. En ocasiones recupera y en otras no.

Porcentaje de recuperacion con ruido

o
w
o

o
w

ot
N
n

o
9

o
i
n

—4—Error

Error derecuperacién
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Figura 5.8: Porcentaje de recupetaccon ruido

Partiendo de los resultados obtenidos en las tres pruebasoass, se analizla recomendadin de meloths
utilizando diferentes frecuencias de muestreo, el olgéefie disminuir el tiempo de entrenamiento, sin afectar la
recuperadn o recomendaén de melohs.

Ademas de probar la base de datos 2, puesto que para esta etapgssoain conjunto de entrenamiento y otro
de prueba, la variante para esta base de datos es el temasrwensiones de alguna meladque al realizar la consulta
permitiera analizar la capacidad de reconocimiento dernmdgibn musical propuesta en esta investigaci
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5.1.4. Prueba4

La configuradbn utilizada fue:

Frecuencia de muestreo: 22:050 Hz; 24,000 Hz; 32,000 y 84+0

Iteraciones: 50

Neuronas capa entrada: 10

Neuronas capa oculta: 5

La Tabld5.b resume las principales cardstaras de los datos utilizados.

Tabla 5.5: Caractésticas del audio digital (WAV)

Frecuencia de Tamdio de la ventana con- Tiempo (seg)
muestreo (Hz) sulta (Muestras)

22,050 15,000 — 58,000 0.7-2.6
24,000 20,000 - 63,000 0.8-2.6
32,000 30,000 - 70,000 0.9-21
44,100 30,000 - 70,000 0.7-15

La Tabla[5.6, muestra el porcentaje de recupéraein funcbn de la frecuencia de muestreo y el té@male la
ventana de consulta. En cada caso, llega a una recupeaaifecta sin el uso de la recomendacile las meloigs.

En la Tabld5J, a traéas de la recomenddxi de canciones, se puede ver el aumento de la tasa de renapera
mantiene en la may@ de los casos en un 93 %. Recordando que gestiona un umiFahdmdas, hay un caso en
la frecuencia de 32,000 Hz, se obtiene una recup@natzl 100 % a traés de la recomendani de melotas pero con
umbral utilizado de 8.

Por ejemplo, una meldd se compone de 7.826.688 muestras, se obsgre con 8lo 10,000 muestras de la
meloda se recupera correctamente a &éade la recomenddri de las melods. Del mismo modo, las frecuencias
gue dan los mejores resultados son los de 32,000 y 44,10GHme/tiene unimero mayor de muestras para realizar
una recuperadn exitosa. Es importante destacar que incluso con difesdntcuencias de muestreo el porcentaje de
recuperadn es aceptable.

5.1.5. Pruebabs

La configuraddn utilizada fue:



Tabla 5.6: Porcentaje de recupeftaccon frecuencia de muestreo diferente y tamde ventana de consulta

Tam. ventana % recuperacion Tam. ventana% recuperacion Tam. ventana% recuperacion Tam. ventana% recuperacion

consulta consulta consulta consulta

22,050 24,000 32,000 44,100
20.000 73.33 20,000 86.67 30,000 80 30,000 93.33
22,000 73.33 25,000 86.67 45,000 80 35,000 93.33
30,000 80 35,000 86.67 55,000 80 39,000 93.33
35,000 80 50,000 86.67 60,000 93.33 40,000 100
55,000 93.33 58,000 86.67 70,000 100
55,000 100 63,000 100

Tabla 5.7: Porcentaje de recomendacile meloths

Tam. ventana % recomendadin Tam. ventana % recomendadin Tam. ventana % recomendadin Tam. ventana % recomendadin

consulta consulta consulta consulta

22,050 24,000 32,000 44,100
20,000 93.33 20,000 93.33 30,000 100 30,000 100
22,000 93.33 25,000 93.33 45,000 100 35,000 100
22,000 93.33 35,000 93.33 55,000 100 39,000 100
35,000 93.33 50,000 93.33 60,000 100 40,000 100
55,000 100 58,000 93.33 70,000 100
55,000 100 63,000 100
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Frecuencia de muestreo: 44,100 Hz; 32,000 Hz; 24,000 HzQ6RZ41z

Iteraciones: 15, 25y 35

Neuronas capa entrada: 10

Neuronas capa oculta: 5y 10

Es importante recordar que al terminar el entrenamient@da meloth se obtiene su matriz de pesos, las cuales
se utilizaan como descriptores. La Tablal5.8 resume las cafatitais principales de los datos utilizados.

Tabla 5.8: Caractégsticas del audio digital (WAV)

Frecuencia  de Tamdio de la ventana con- Tiempo (seg)
muestreo (Hz) sulta (Muestras)

22,050 25,000 - 60,000 1.1-27
24,000 20,000 — 54,000 0.8-23
32,000 15,000 — 45,000 04-14
44,100 10,000 — 40,000 0.3-0.9

Como se puede observar la ventana de consulta tiene déereaibres, ya que a menor frecuencia se cuenta con
menos informadin para realizar un reconocimiento con un segmento fegde consulta. Las Tablas 5.9 y 5.10
muestran el rendimiento obtenido en cada configbraditilizada. La Tabla 519 muestra el tafwanecesario de la
ventana consulta para una recuperagerfecta.

Tabla 5.9: Recuperam perfecta

Tasa de muestreo (Hz): 22,050 24,000 32,000 44,100
Neuronas en la capa oculta Iteraciones Rango de la ventasandalta (Muestras)

15 58,000 54,000 32,000 32,000

5 25 41,000 40,000 35,000 29,000

35 48,000 43,000 38,000 18,000

15 59,000 41,000 35,000 40,000

10 25 43,000 57,000 39,000 31,000

35 57,000 46,000 45,000 25,000

La Tabld5.ID muestra el tafa minimo para obtener una recomendacile 10 meloths para el usuario.
El porcentaje de recuperaci por recomendaan de meloths puede observarse en la Tdblab.11.

Las llamadas redes neuronales con retrasos pueden ses psaaaescribir el contenido musical de méhsdoara
su posterior recuperdmi, bagdndose en partes de dichas méded Mediante las TDNN se logjresolver el problema
planteado sin necesidad de realizar un pre procesamiesittando as el utilizar algin descriptor tradicional o firma
digital de la meloth.
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Tabla 5.10: Recomendaxi de 10 meloths

Tasa de muestreo (Hz): 22,050 24,000 32,000 44,100
Neuronas en la capa oculta Iteraciones Rango de la ventasandelta (Muestras)

15 42,000 38,000 27,000 25,000

5 25 31,000 29,000 24,000 21,000

35 35,000 31,000 31,000 15,000

15 44,000 36,000 25,000 32,000

10 25 36,000 52,000 28,000 24,000

35 51,000 42,000 37,000 19,000

Tabla 5.11: Porcentaje de recupeéacpor recomendan

Tasa de muestreo (Hz): 22,050 24,000 32,000 44,100
Neuronas en la capa oculta Iteraciones Porcentaje %
15 72 74 92 89
5 25 79 79 85 92
35 75 75 83 94
15 80 80 84 82
10 25 77 7 87 86
35 74 74 81 87

A diferencia de otrasécnicas de MIR, la meldd original se puede considerar como una serie temporal&ue s
introduce directamente en la TDNN, la salida de la red cadifita descripoin de la meloth en la matriz de pesos.

Con los resultados obtenidos en esta experimentas ha observado que el sistema funciona muy bien incluso
al trabajar con diferentes frecuencias de muestreo, logrageporcentajes se obtuvieron con frecuencias de 32,000 y
44,100 Hz, debido a que se tiene una mejor calidad de audien#bargo las frecuencias restantes logran realizar una
buena recomenddmi musical. En el presente trabajo se artaditdesemp@o del nétodo propuesto al usar versiones
diferentes de las meltas aprendidas para la recupeéaci

5.1.6. Prueba6

La configuraddn utilizada fue:

= Frecuencia de muestreo: 44,100 Hz

= [teraciones: 35

Neuronas capa entrada: 10

= Neuronas capa oculta: 5
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De la segunda base de datos se tomaron aleatoriamente wmtcodg meloths, sin importar si pertenecen al
conjunto de entrenamiento o al de consulta. Estabadtie para grabarlas con ruido ambiental, ysasneterlas tanto
al sistema Midomi como a la propuesta manejada en esta igweiéh. Dichas pruebas sirvieron para realizar la
comparativa de dichos sistemas.

La configuraddn que se utiliza fue tomada de la pru€ba.1.5, con la quetseieton los mejores resultados. En
la Tabld5.IP se muestran los rangos de tiempo utilizad@srpalodas sin ruido y con ruido.

Tabla 5.12: Rango de tiempos

Tiempo (seq)
Sinruido  Con ruido
Midomi  5-11 1-18
TDNN 15-3 35-6

Como se puede observar en ambos casos el segmento consutteeseenta debido al ruido ambiental con el que
cuenta la consulta.

Para mostrar un panorama general de esta prueba, en |4 TaBlg[5.14 se muestran algunos de los resultados
obtenidos.

En ambos se obtuvieron resultados favorables, sin embargal Gempo de consulta de acuerdo a nuestra
metodologda supera al sistema Midomi, como se puede observar en las taiteriores.

5.2. Resumen

En este cajpulo se preseldt el comportamiento de las redes neuronales de retardo tehppopuesto para la
recuperadn o recomendadh de meloths ante diferentes casos de investigactSe pudo observar el comportamiento
de las redes y su desenfijpees bastante aceptable.



Tabla 5.13: Meloths sin ruido

Midomi TDNN
No. Nombre de laMedtdh  Tiempo Tipo de recupera@i Recomendadh Tiempo Tipo de recuperari Recomendatn
1 A hard days night 5 Perfecta 0 15 Perfecta 0
2 Across the universe 11 Recomendeci 3 2 Perfecta 0
3 Back in the USSR 11 Recomendawi 8 2 Recomendain 4
4 Blue jay way 11 Recomendaxi 4 3 Recomendan 4
5 Dont pass me by 11 Recomendati 14 25 Recomenddm 8
6 Eleanor righby 11 Recomendéci 4 25 Recomendami 3
7 For you blue 11 Recomendaai 11 3 Recomendaimn 3
8 Get back 12 Recomendaci 12 2 Perfecta 0
9 Glass onion 12 Recomendani 3 3 Recomendan 3
10 Happiness is a warm gun 12 Recomenalaci 11 3 Recomendaim 4
11 Help 5 Perfecta 0 15 Perfecta 0
12 Here comes the sun 11 Recomendaci 18 3 Recomendam 10
13 In my life 6 Recomendagn 11 2 Recomendamn 7
14 Letit be 11 Recomendai 6 1.5 Perfecta 0
15 Michelle 5 Recomendami 7 2 Recomendan 5
16 Old brown shoe 11 Recomendati 40 2 Recomendaim 10
17 Revolution 9 Recomendaci 6 2 Recomendan 5
18 Something 11 Recomendani 2 25 Recomendami 2
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Tabla 5.14: Meloths con ruido

Midomi TDNN
No. NombredelaMedth  Tiempo Tipo de recuperd@si Recomendaén Tiempo Tipo de recuperdsi Recomendaén
1 A hard days night 11 Perfecta 0 3.5 Perfecta 0
2 Across the universe 12 Recomendeci 3 4 Perfecta 0
3 Back in the USSR 12 Recomendari 10 4 Recomendam 7
4 Blue jay way 12 Recomendaci 4 5 Recomendan 5
5 Dont pass me by 18 Recomendaci 14 4.5 Recomenddm 8
6 Eleanor righy 12 Recomendaai 7 6 Recomendatn 8
7 For you blue 15 Recomendéci 11 4.5 Recomenddni 6
8 Get back 15 Recomendaci 12 4 Perfecta 8
9 Glass onion 12 Recomendani 5 Recomendamn 5
10 Happinessis awarm gun 12 Recomenalaci 11 6 Recomendaim 7
11 Help 11 Recomendami 8 3.5 Recomendam 8
12 Here comes the sun 15 Recomendaci 18 4.5 Recomenddui 12
13 In my life 11 Recomendan 11 4 Recomendam 12
14 Letit be 11 Recomendadri 10 35 Recomenddmni 9
15 Michelle 11 Recomendam 7 4 Recomendamn 5
16 Old brown shoe 18 Recomendati 50 4 Recomendaim 16
17 Revolution 13 Recomendaci 6 4 Recomendan 7
18 Something 15 Recomendani 7 4.5 Recomendam 7




Capitulo 6

Conclusiones y futuras ineas de
Investigacion

En este cajulo se dan las conclusiones a las que sebllado largo de esta investigaci. Tambén se enlistan
algunas directivas para investigaciones futuras con raider respuesta a algunas de las preguntas que quedaron sin
responder.

Con las publicaciones realizadas en esta investigacie pudo llegar a una serie de conclusiones parciales que
permitieron observar y dar seguimiento al desarrollo dz iesestigadn.

6.1. Conclusiones

La recuperadn de informadn musical realmente es un campo nuevo de investigaai lo largo de losfas se
llevd a cabo su clasifica@mn en a@lisis simlblico, metadatos y ailisis de sBales af@sticas. Anteriormente diferentes
investigaciones se han enfocado a explotar el dominio destauéncia y realizar extracei de caractésticas; sin
embargo como se muestra en este trabajo en el dominio d@ldiesprometedor para la recupetaod recomendadin
musical.

Se puso en operam una nueva metodolag que utilice redes de retardo temporal para la codificagi
recuperadn de meloths. Para ello, se puso en opetaaiina nuevaicnica para codificar melaab mediante los pesos
sinapticos de una red neuronal de retardo temporal. Se pusoegacdnp una nueva manera para recuperar nmamod
mediante redes de retardo temporal sobre la base de lomdesibbtenidos. Se logrecuperar o recomendar meiasl
mediante el uso de redes neuronales de retardo tempoliagndio su estructura como descriptor propio y sin realizar
ningln preprocesamiento a las melasl La metodold@ propuesta permite operar con las mésdde diferentes
frecuencias de muestreo, que permite obtener un menoramsiputacional en el entrenamiento de las mielsd
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Se propuso la recuperéci de informadn musical con una estructura que teatlado resultados en clasificaei
y reconocimiento de fonemas. Las redes neuronales de aetmporal permitieron la recuperani de meloths,
trayendo consigo una gran aportatinotable sobre lagtnicas usadas anteriormente. Se han obtenido grandes logr
y buenos resultados, a lo largo de esta investigaa@| implementar redes neuronales de retardo temporai)D
utilizando las meloths originales, sin realizarles niing pre procesamiento y convirtiendo los fmaetros internos de
la red como nuestro propio descriptor nos ha permitidozaala recuperadn o recomendadn de meloghs.

El uso de diferentes frecuencias de muestreo en los archigosudio tamiEin permitd obtener resultados
favorables, de esta forma se redujo el tiempo de entrentonienlas meloths. Algo importante a destacar es que
con esta propuesta, se obtuvieron los primeros resultagogrgsentan un gran desetiipa partir de sgales de audio
digital en formato WAV, lo cual nos permite abrir paso a lauggracbn de informaddn musical en el dominio del
tiempo.

En la mayota de los experimentos realizados, se uiilizenos del 1% de una melady los resultados obtenidos
fueron muy aceptables. De esta forma los resultados olotepi&rmitieron cumplir con los aportes que se mencionaron
en el cajtulo[T.

En general, la conclush mas importante que se puede hacer sobre esta investigasi que, a pesar de los

resultados favorables que se obtuvierdro snarcan el comienzo de un campo a ser estudigmoarfondo y obtener
resultados prometedores.

6.2. Trabajo futuro

Actualmente existe mucho trabajo que se puede realizareamgio de la recuperaui de informadn musical, si
se sigue trabajando atea que hdh sido apartada en el dominio del tiempo. Congirtiose en la parte central de esta
investigacbn.

A partir de esta investigamn se pueden desprender varios trabajos qunedgntro debrea de la inteligencia
artificial. Entre los trabajos &% importantes se pueden citar:

1. Recuperaéin o recomendadn de meloéas con una variante de las redes neuronales de retardor@nips
redes neuronales de retardo distribuido

2. Recuperaéin o recomendabn de meloths por medio de memorias asociativas madatas.

3. Programadin paralela con GPU's, esto perniiiprocesar la informagn en tiempos mucho as reducidos que
los actuales.
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6.2.1. Redes neuronales de retardo distribuido

Esta red se deriva de las TDNN, por eso se considera prolatasla recuperagn de informadn musical.
A diferencia de las TDNN solo se realiza el retardo en la cap&nirada, la red neuronal de retardo distribuido
(DistDelayNet) puede distribuir lagnleas de retardo en toda la red. Existiendo imeal de retardo en cada entrada y
los pesos de cada capa. Esto permite que la red tenga unastsfuita diamica a los datos de entrada en serie.

6.2.2. Memorias asociativas

El objetivo kasico de una memoria asociativa es recuperar correctapeni@es completos a partir de patrones de
entrada, los cuales pueden aparecer alterados con ruidauedo con esto y con respecto al problema que se intenta
resolver, una memoria asociatitd puede ser vista como un sistema de entrada y salida, dondettagias van a ser
los rasgos descriptivos del objeto a clasificar y la saliddase a la que pertenece el objeto.

Teniendo una base de datos de archivos de audio musicaljeadiz estos archivos sin modificaciones de dominio
o filtros especiales se entrena en una memoria asociativi\{(;), la salida de esta red se obtiene una matriz de pesos
(M;) para cada archivo, esta matriz se almacena, es decir capip gtescriptor musical, desechando por completo
cualquier descriptor tradicional.

Finalmente para poder recuperar un meose introduce un segmento de una melpéste segmento entra a
la memoria asociativa con la matriz de pesds ) previamente entrenada, a partir de iag@ obtiene un error de
recuperadn (g;) para cada memoria asociativa, este error se genera de fmcacbn del segmento consultado con
respecto a la $®@l recuperada de la memoria asociativa, estos erroresussdaglos en un vector, finalmente a este
vector se le aplica elrgmin() , lo que regresa umdice (*), el cual indica en que memorias asociativa se obtuvo el
menor error, de esa manera se verifica con que rrekmlentret esa memoria.

6.2.3. Programacbn paralela con GPU’s

La programadn paralela ha cobrado una gran importancia ealkimos dos debido a la difuén y uso extendido
de los procesadores mulficleo, la computadn en red y los procesadoresficos programables.

Una de lasareas importantes a tratar con la prograiagiaralela es el procesamiento déales. La filosdh de
diseéio de las arquitecturas many-cores como la GPU y sus avastesregidos por la industria del videojuego y su
constate demanda de mejores prestaciones. La idea suteyasesptimizar el ancho de banda de muchos hilos al ser
ejecutados en paralelo, de forma que si alguno de ellasesgterando la finalizam de una operagn, se le asigna
trabajo para que no permanezca ocioso. Las memoriag sachpequias, su funén es ayudar a mantener el ancho
de banda definido para todos los hilos paralelos. Estasteasticas determinan por ello, que la mayor parte de la
arquitectura etdedicada a@mputo y no aécnicas para disminuir la latencia.
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Otro punto de discrepancia entre ambos tipos de arquitecs el ancho de banda de la memoria, las GPU
mantuvieron siempre una brecha en el ancho de banda diezsugoerior al de las CPU contempneas. Esto obedece
a que las arquitecturas de pasito general deben optimizar el ancho de banda para ateniddas las aplicaciones,
operaciones de entrada/salida y funciones del sistematdmecoexistentes en el sistema. Por el contrario en la GPU
con su modelo de memoriaa®s simple y menorimero de limitaciones, esas facil lograr un mayor ancho de banda
de memoria.

El paralelismo es una forma de computacien la cual variosaculos pueden realizarse simarieamente, si
nos basamos en el principio de dividir los problemas gramdea obtener varios problemas peiog que son
posteriormente solucionados en paralelo. Puede brindanemor costo computacional para el entrenamiento de
melodas, tan solo hablar de redes neuronales de retardo temfm@implcito que el entrenamiento de las méksl
es un tanto lento, por esa tazdafa un aporte ras a la recupera@n de informadn musical.

6.3. Publicaciones surgidas a partir de esta investigamn

A partir de las investigaciones llevadas a cabo durantesardallo de esta tesis se han obtenido por el momento
las siguientes publicaciones:

6.3.1. En revistas arbitradas

= Gomez, L.E., Sossa, J.H., Barron, R. and &lrez J.F. (2012). Redes neuronalesadiitas aplicadas a la
recomendadin musicalPolibits, Vol 48. (por aparecer).

= Laura E. @mez, Humberto Sossa, Ricardo Bary Julio F. Jinknez (2012). A new methodology for music
retrieval based on dynamic neural networks, Internatidoarnal of Hybrid Intelligent SystemgHIS, Vol 9
(2). pag. 1-11.

6.3.2. Foros indexados por ISI proceedings

= Laura E. ®@mez, Humberto Sossa, Ricardo Bary Julio F. Jingnez (2010). Dynamic Neural Networks
Applied to Melody Retrieval. In Grigori Sidorov, Arturo Heandez Aguirre, Carlos A. Gaa, eds., Mexican
International Conference on Atrtificial Intelligenc®iCAI 2010, vol. 6438, ofLecture Notes in Computer
Science269-279, Springer-Verlag Berlin Heidelberg.
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6.3.3. En memorias en conferencias

= Gbmez, L.E., Sossa, J.H., Bam, R. and Jiranez, J.F. A New Approach to Music Information Retrievahgsi
Dynamic Neuronal Networks. In M.A. Mdrtez and A. Alarén, eds.Proceedings of CORE 2010 on Advances
in Computer Science and Engineering. CORE 20d8xico, D.F., May 26-28 2010, vol. 45. pag. 41-51.

= Gomez, L.E., Jirenez, J.F., Sossa, J.H., Cuevas, F.J., Pogrebnyak, O. andeth BR. Implementation of a swarm
intelligence algorithm to a mobile device. In M.A. Maréz and A. Alarén, eds.Proceedings of CORE 2010
on Advances in Computer Science and Engineering. CORE R®04xico, D.F., May 26-28 2010, vol. 45. pag.
317-326.
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