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Capitulo 1

Motivacion y objetivos

La miusica es una de las mayores formas artisticas de expresion que existen hoy en
dia y juega un papel fundamental formacion del ser humano. La separacién de fuente de
audio consiste en aislar las distintas fuentes de sonido en una pista de audio. Algunos
ejemplo de la separacién de fuente serfan aislar la guitarra en una cancién, aislar la
voz en un entorno ruidoso o extraer la voz principal de una cancién. La separacion
automatica de dichas fuentes en una escena auditiva posee numerosas aplicaciones como
la identificacion de instrumentos, remezcla de audio, efectos de disk jockey, karaoke o
transcripcion de la melodia.

La separacion de la fuente de musica es uno de los grandes temas a investigar
dentro del area del procesado de senal. En este proyecto, se ha estudiado dicho problema
concretamente, la separacion de la parte vocal y la parte instrumental en una grabaciéon
de tipo mono.

El objetivo principal de este trabajo es utilizar diferentes tipos de procedimientos
basados en métodos de procesado de senal clasico y sistemas basados en inteligencia
artificial asi como un sistema de evaluacion objetivo que nos permita medir la calidad
de la separacion.

Previamente, se llevara al cabo, un estudio de conocimiento general en el area
de la separacién de fuentes auditivas y el aprendizaje profundo (”deep learning”).
El objetivo de este estudio se centrard en entender la dificultad de separacion de
fuente, transformaciones al dominio frecuencial, estudio de método de separacién fuente
clasicos, funcionamiento basico de redes neuronales asi como algunos de sus diferentes
tipos y sus diferentes pardmetros.

Una vez adquirido los conocimientos tedricos basicos necesarios para llevar al cabo
este trabajo se procedera a la familiarizacion del entorno del trabajo, en concreto
al lenguaje de programacién Python y en la biblioteca de cédigo abierto Tensorflow
asi como la configuracién de Google Colaboratory utilizada para el entrenamiento de

inteligencia artificial.



Se utilizaran secciones de cédigo externo que se han adaptado para el desarrollo
de los diferentes experimentos en algoritmos de RPCA, REPET y diferentes
configuraciones de redes neuronales densas y posteriormente recurrentes. Para ello, se
modificaran los valores parametros de configuracion y se evaluaran mediante métricas
especificas, el comportamiento de dichos algoritmos.

Finalmente se realizard una comparacién objetiva con los resultados obtenidos con

los diferentes métodos.

1.1. Estructura de la memoria

A parte de este primer capitulo donde se han mencionado la motivacién y los
objetivos de este trabajo, este documento estda formado de cuatro capitulos mas

descritos a continuacion:

Capitulo 2 - Introducciéon en este capitulo se resalta una explicaciéon al reto de
separar la voz de la musica en una cancién ademas de los conceptos tedéricos que se van

a llevar al cabo para poder afrontar este reto.

Capitulo 3 - Entorno experimental en este capitulo se muestran los diferentes
experimentos que se van a llevar al cabo asi como las herramientas utilizadas en dichos

experimentos y los datos utilizados durante el estudio.

Capitulo 4 - Resultados este capitulo contiene los resultados obtenidos a través de
los experimentos realizados en este trabajo, asi como un analisis y una interpretacion

de los mismos.

Capitulo 5 - Conclusién y lineas futuras en este capitulo se recogen las
conclusiones extraidas tras la realizacion de este trabajo ademés de comentar de forma

breve las posibles lineas a seguir.



Capitulo 2

Introduccion

2.1. Separacién de voz y musica

La mayoria de las canciones que se producen hoy en dia, suelen estar formadas por
una voz acompanada de instrumentos. Normalmente, cuando se escucha una cancién
de estas caracteristicas es casi inevitable centrar nuestra atencién en la voz producida
por el cantante. La voz es una onda de presiéon producida por el aparato fonador y que
es percibida y analizada por el oido para posteriormente, ser procesada por el cerebro.

El rango de frecuencias audibles por el ser humano en el mejor de los casos es de 20Hz
a 20KHz [1]. El ser humano posee una gran capacidad para identificar varias fuentes de
sonido producidas en un mismo instante de tiempo es decir, puede separar frecuencias
de diferentes fuentes solapadas en ese mismo instante de tiempo. Sin embargo, para las
maquinas se trata de una tarea muy complicada.

El andlisis de la escena auditiva (ASA) es un modelo propuesto para la base de la
percepcion auditiva. Esto se entiende como el proceso por el cual el sistema auditivo
humano organiza el sonido en elementos significativos perceptualmente. El término fue
acunado por el psicélogo Albert Bregman [2]. El concepto relacionado en la percepcién
de la maquina es el anélisis de la escena auditiva computacional (CASA), que estd
estrechamente relacionado con la separacién de fuentes y separacién de la senal ciega
[3].

Otro problema propuesto muy conocido es la separacion de fuente de audio ciega
(BASS) [4]. Este problema trata la separaciéon de un conjunto de senales fuente de
un conjunto de senales mezcladas, sin la ayuda de informacién (o con muy poca
informacién) sobre las senales fuente o el proceso de mezcla . En general, este
problema estd muy poco determinado, pero se pueden derivar soluciones tutiles en una
sorprendente variedad de condiciones. Uno problemas de este modelo se produce cuando
uno o varios micréfonos graban un sonido que es la mezcla de sonidos provenientes de

varias fuentes.



A la hora de separar la voz de una cancion podemos encontrar varias dificultades.
Las fuentes musicales pueden ser de instrumentos de diferente tipo, éstos a su vez
pueden producir sonidos en diferentes tonos y sonoridad e incluso puede variar la
posicion espacial de estos. Estos, a su vez pueden repetirse siguiendo un patrén a lo
largo de la cancién o pueden aparecer en determinados momentos de manera aislada.
La voz del cantante puede tener diferentes variaciones de todo tipo que pueden ser
debidas a la cancién, al entorno e incluso a la calidad del micréfono. Ademas dichas

frecuencias pueden solaparse con la frecuencia de algin instrumento [5].

2.2. Estado del arte

El espectro de una senal es una herramienta basica en el anélisis de audio y otros
campos. La representacién del espectro en el dominio frecuencial puede ayudar a
entender mejor su contenido, que con una representacion en el dominio temporal. Todos
los experimentos realizados en este trabajo tienen como entrada al sistema el espectro

de la senal por lo que se va a realizar una breve descripciéon de dicha transformacion.

2.2.1. Espectrograma

El espectrograma, es el valor absoluto de la STFT. En una senal de audio la parte
mas importante es el valor absoluto del espectro ya que el oido humano es menos
sensible a la fase. En el espectrograma graficamente consiste en representar entre los
ejes tiempo y frecuencia el valor absoluto le la STFT mediante un mapa de colores
expresados en decibelios. Uno de los problemas al realizar esta transformacién es que
no podemos recuperar la senal original a partir del espectrograma ya que perdemos la
informacion de la fase. Por lo tanto la fase debera ser guardada antes de realizar el

espectrograma para posteriormente poder recuperar la senal original.

Analisis espectral localizado

La transformada de Fourier en tiempo discreto es un herramienta matematica
para representar las senales en tiempo discreto en el dominio de la frecuencia. Esta

transformada viene dada por la expresion:

o0

X(w)= Y z(n)e" (2.1)

n=—00
Fisicamente, X (w) representa el contenido en frecuencia de la senal z(n). En otras

palabras, X (w) es una descomposiciéon de x(n) en sus componentes de frecuencia [6].
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Si muestreamos la transformada de Fourier en tiempo discreto en N frecuencias
discretas w(k) = 2nF;/N donde F; es la frecuencia de muestreo y N el nimero total
de muestras de la senal, obtenemos la transformada de Fourier discreta cuya expresion

es:

=

-1

X[k =S z[n]ed ¥ (2.2)

i
o

Debido a que las senales de voz son no estacionarias, no se realiza la transformada de
Fourier asi definida sino que utilizaremos la trasformada de Fourier localizada (STFT)
que consiste en el enventanado de la senal utilizando la propiedad de que la voz es
cuasi-estacionaria en intervalos cortos de tiempo [7]. Esta transformada puede definirse

de la siguiente manera:

X(m,w) = Z z(n)wn — m)e’" (2.3)

n=—o00

Donde z[n] es la senal y win| es la ventana. Una vez definido el tamano de ésta,
se procede a seleccionar el porcentaje de solapamiento entre ventanas junto con el
tipo de ventana y se multiplica la senal por dicha ventana. Acto seguido se realiza
la transformada rapida de Fourier (FFT) y finalmente conseguimos las tramas en el

dominio frecuencia.

2.2.2. Robust Principal Component Analisis

Descripcién

El primer método utilizado en ésta investigacion ha sido el algoritmo Robust
Principal Component Analysis (RPCA). Como se explica en [8] consiste en resolver
el problema de optimizacién minimizando |L|[. + A||S]|; dado L +S = M, donde
M € R™*" ge trata de una matriz dispersa, es decir, una matriz donde la mayoria
de sus componentes son cero siendo esta también una matriz de mayor rango que
L € R § e R ™ |||, v ||.]i son la suma de los valores singulares y la

suma de los valores absolutos respectivamente. El valor escogido por lambda ha sido

A = 1/4/méax (niny) como se aconseja en [8].

Procedimiento

A cada clip de la base de datos se le aplica la STFT para posteriormente extraer
el médulo. A éste modulo se le ha aplicado Augmented Lagrange Multiplier (ALM)
que se trata de un algoritmo eficiente para solventar el problema de RPCA resolviendo,
L+S = |M]|. A partir de aqui obtenemos las dos matrices S y L donde L corresponderia

con la parte instrumental debido a que el sonido de los instrumentos siguen un patréon



que se repite a lo largo del tiempo por lo que poseerd un rango menor mientras que
S que corresponderia con la parte vocal posee mayor variedad y por lo tanto, mayor
rango.

Para poder volver a obtener las formas de onda después de aplicar el algoritmo se
concatena las fases de cada uno de las senales con las correspondientes matrices L y S

para posteriormente realizar la STFT inversa (ISTFT) [8].

2.2.3. REpeating Pattern Extraction Technique

Descripcién

Como hemos mencionado anteriormente la parte instrumental de una cancion se
caracteriza por seguir unos patrones que se repiten a la largo de ésta. La base del
algoritmo REPET se centra en extraer patrones musicales repetidos dentro de la senal
de audio [9].

Existen varios tipos de implementaciones y mejoras de este algoritmo. Sin embargo,
por simplicidad, hemos estudiado la primera implementaciéon que se hizo de este
algoritmo llamado Original REPET. [10]

Procedimiento

La figura 2.1 ilustra los pasos a seguir para llevar al cabo esta implementaciéon donde
se puede observar que consta de 3 fases.

La primera fase consiste en extraer el espectrograma de la senal de entrada (en
nuestro caso seria la sefial mezclada tanto con la voz como con la musica) para después
obtener el espectrograma de los ritmos de la cancién (beat spectrum) representado en
la imagen de la parte superior derecha, donde se puede apreciar cual es la duracién
del patrén que se repite a lo largo de la canciéon y por lo tanto obtener el patrén de
repeticion

En la segunda fase, se fracciona el espectrograma de la sefial en segmentos dados por
la duracion del patrén de repeticion obtenido en la fase anterior. Una vez obtenidos los
diferentes segmentos se realiza la media entre todos ellos ilustrado en la parte central
derecha.

En la tercera fase, se replica el patrén obtenido promedio de tal forma que se obtenga
la dimensién del espectrograma original. Obteniendo el espectrograma repetido para
posteriormente aplicarle una méascara tiempo-frecuencia obteniendo finalmente la parte
del espectro que tiene relacién con la parte instrumental de la canciéon. Por dltimo se

vuelve convertir el espectrograma obtenido utilizando la ISTF'T obteniendo la senal en

6



tiempo. Para poder obtener la parte vocal de la cancién se resta a la senal original la
parte instrumental aislada obtenida en este algoritmo obteniendo finalmente la parte

vocal de la cancidn aislada.

Mixture Spectrogram V

Mixture Signal x

Beat Spectrum b

el T T T e ——
Repeating Spectrogram W Time-Frequency Mask M
I F: 5 E : \ 51,43:

pobe——to Lo k- j e

Figura 2.1: Fases del algortimo REPET. Fuente: http://zafarrafii.com/

2.2.4. Redes neuronales

Las redes neuronales artificiales han tenido un gran auge durante los ultimos anos,
quedando ampliamente demostrada la posibilidad de ser empleadas para resolver tareas
ingenieriles que requieran un cierto grado de inteligencia, no alcanzable mediante los

algoritmos informaticos convencionales.

Introduccién

Las redes neuronales son un modelo computacional basado en un gran conjunto
de unidades neuronales simples (neuronas artificiales) de forma aproximadamente
analoga al comportamiento observado en las neuronas en los cerebros biolégicos. Las
redes neuronales artificiales han generado mucho entusiasmo en la investigacién y la
industria del aprendizaje automatico, gracias a los muchos resultados innovadores en
reconocimiento de voz [11], visién artificial [12] y procesamiento de texto [13]. La
figura 2.2 ilustra el esquema de una neurona cerebral biolégica. Cada neurona recibe
la informacién desde sus dendritas y produce su salida a través de su tinico axoén. El
axon finalmente se ramifica y se conecta a través de sinapsis con las dendritas de otras
neuronas [14].

La estructura de una neurona artificial puede verse ilustrada en la figura 2.3 donde
se aprecian tres partes: las entradas, los pesos y las salidas. Las entradas son las senales
introducidas en la neurona. Los pesos miden el grado de importancia de la conexiéon
de cada una de las entradas con la neurona cuyos valores se van modificando durante

la fase de entrenamiento de la red hasta llegar a los valores éptimos. La salida de una
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impulses carried

toward cell body
branches

of axon

dendrites

axon
nucleus terminals
impulses carried
away from cell body
cell body
Figura 2.2: Esquema de una neurona bioldgica. Fuente:

http://cs231n.github.io/neural-networks-1/

neurona, a modo de resumen, es el resultado de sumar todas sus entradas multiplicadas
por sus pesos y aplicar a esta suma lo que se conoce como funcién de activacién. A
este modelo de red neuronal tan simple se le conoce también como perceptron.

0 wo

@ synapse
axon from a neuron
woxo

cell body

f (Z w;T; + b)
Zwiwi + b :

output axon

activation
function

w11

Y

W22

Figura 2.3: Esquema de una neurona artificial. Fuente: cs231n

Conceptos basicos

Arquitectura Las neuronas se agrupa en unidades que llamaremos capas. Cada
capa, se caracteriza por tener varios parametros siendo algunos de éstos, el ntiimero
de neuronas por capa, el tipo de conexion entre ella y con el resto de capas, y el
numero de conexiones entre capas. La figura 2.4 ilustra la estructura bésica de una
red neuronal. En ella podemos encontrar la capa de entrada (rojo), dos capas ocultas
(azul) y la capa de salida (verde). La capa de entrada contiene las entradas a la red
neuronal, en este caso tendria tres nodos de entrada. Las capas ocultas son aquellas

que se encuentran entre la capa de entrada y la capa de salida. Se caracterizan porque
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las neuronas de este tipo de capas no tienen contacto con el mundo exterior a diferencia
de la capa de entrada y de salida, de ahi su nombre. La capa de salida contendria la
senal estimada por la red. Normalmente a la hora de contar el niimero de capas de una
red no se tiene en cuenta la capa de entrada. En nuestro ejemplo, tendriamos una red
de 3 capas. Las capas de una red pueden expresarse matematicamente como un vector
d" donde n es la capa y su dimension varia en funciéon del nimero de neuronas que
posee dicha capa. Los pesos entre cada capa puede representarse de forma matricial

Wi;; donde cada elemento de dicha matriz representa las conexiones entre neuronas.

N,

ol
{4%{
QP
a

otv
" ‘ output layer

hidden layer 1 hidden layer 2

3
%
(O

§
\
X

)

input layer

Figura 2.4: Esquema de una red neuronal. Fuente: cs231n

Sesgo o Bias Es un escalar que se anade a cada capa dentro de una red neuronal,
podemos considerarla como una entrada extra a cada neurona de una capa. Su principal
funcién es desplazar hacia la izquierda o hacia la derecha en el eje x la funcién de

activacion.

Aprendizaje Se trata de un proceso mediante el cual se van aplicando un conjunto
de entradas a la red neuronal donde se van ajustando adecuadamente e internamente
todos y cada uno de los pesos asociados a cada rama para poder obtener la salida
deseada. Para llevar al cabo el aprendizaje de una red neuronal es necesario dividir
el proceso es dos fases: la fase de entrenamiento y la fase prueba [15]. Para ello se
divide la base de datos que utilizaremos como entrada en dos partes: una para la
fase de entrenamiento y otra para la fase de prueba. Normalmente se suele dar un
80 % aproximadamente a la fase de entrenamiento y un 20 % a la fase de prueba. Sin
embargo en algunas ocasiones se puede dar un mayor porcentaje a la fase de prueba

que a la fase de entrenamiento con el fin de obtener unos resultados mas fiables.
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Fase de entrenamiento Una vez escogido el tipo de neurona a utilizar y el tipo de
arquitectura de la red, se van introduciendo los datos en la red neuronal de forma que el
valor de los pesos se vayan ajustando hasta conseguir un resultado 6ptimo. Este proceso
puede dividirse basicamente en dos tipos: aprendizaje supervisado y aprendizaje no
supervisado. En el primero se le presenta a la red un conjunto de patrones de entrada
junto con la salida esperada. Los pesos se van modificando de manera proporcional al
error que se produce entre la salida real de la red y la salida esperada. El el caso del
segundo, se presenta a la red un conjunto de patrones de entrada. No hay informacion
disponible sobre la salida esperada. El proceso de entrenamiento en este caso debera

ajustar sus pesos en base a la correlacién existente entre los datos de entrada [16].

Fase prueba En ésta parte se presentan a la red neuronal los datos escogidos para la
parte de prueba que son desconocidos por la red. Si el entrenamiento se ha realizado de
forma correcta y los valores de los pesos son los éptimos, la red tendria que ser capaz

y analizar los datos de forma correcta debido a su aprendizaje.

Métodos de entrenamiento

Algoritmo Back Propagation Se trata de un algoritmo de aprendizaje supervisado
que junto con la diferencia entre la senal estimada y la senal deseada utiliza las derivadas
parciales respecto de cada uno de sus pardmetros. El primer paso de este algoritmo es
la inicializacion de los parametros de la red, concretamente el valor de los pesos y de los
bias de cada neurona generalmente de manera aleatoria. Acto seguido, dado un patréon
p de entrada X7 : 2f.....2%; éste se transmite a través de los pesos w;; desde la capa de
entrada hacia la capa oculta [17]. Cada neurona de la primera capa oculta suma sus
entradas multiplicados por sus respectivos pesos y el bias para posteriormente aplicarle
una funciéon de activaciéon obteniendo la salida de cada neurona de la primera capa
oculta. Estos pasos se realizan de forma secuencial por cada capa oculta hasta llegar a
la capa de salida. Una vez obtenida los valores correspondientes con la salida estimada,
se calcula el error comparando la salida deseada con la conocida previamente. Uno de
los métodos mas comunes a la hora de obtener dicho error es usando el denominado

error cuadrético medio (MSE) calculandose de la siguiente manera:

M

1
B =) (di—up)? (2.4)
k=1

donde d) es la salida deseada para la neurona de salida k ante el patrén p.
Posteriormente se obtiene la medida del error general mediante la suma de todos los

errores de cada patrén.
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La base del algoritmo de propagacién hacia atras para la modificacion de los pesos
es la técnica conocida como gradiente decreciente. De esta forma se reduce el error

ajustando los pesos en la direccion:

(2.5)

A nivel practico, la forma de modificar los pesos de forma iterativa consiste en
aplicar la regla de la cadena a la expresion del gradiente y anadir una tasa de
aprendizaje [17]:

Wpa1 = Wy — fla, AyJ(w)) (2.6)

donde w, y f(a, Ay J(w)) es el valor de los pesos en el instante actual y el término de
actualizacién de parametros respectivamente. Los parametros de esta actualizacion o
y A, J(w) son la tasa de aprendizaje y el gradiente de la funcién coste con respecto a

los pesos w.

2.2.5. Funcién de activacion

Puede definirse como una funcién que se aplica a la salida de la neurona.
Basicamente mapea la salida de una neurona entre un rango determinado, generalmente
entre 0 y 1 o -1 y 1 aunque depende de la funcién de activacién. Las funciones de
aplicacion pueden dividirse basicamente en dos tipos: lineales y no lineales.

La funcion de activacion lineal como puede verse en la figura 2.5 la salida de esta
funcién no estd acotada entre ningin rango. Matematicamente viene expresada por
f(z) = az. Una de las limitaciones de la funcién de activacién lineal es a la hora del
entrenamiento, al calcular la derivada en el algoritmo back propagation, el resultado es
una constante y no depende de la variable independiente. Esto se traduce en que si se
produce un error de prediccién, los cambios realizados en la propagacién hacia atras,
son constantes y no dependen de los cambios producidos en la entrada.

La funciones de activacion no lineales a diferencia de las lineales posee un rango
limitado en su salida. Este tipo de funciones son las mas utilizadas a la hora del diseno
de redes neuronales. Entre las funciones de activacién no lineal mas comunes podemos
encontrar las funciones sigmoid, relu y tanh.

La funcién sigmoid se define matematicamente como:

B 1
Cl4e®

o(x) (2.7)

Como se puede apreciar en la figura 2.7 los valores comprendidos entre -2 y 2 en el

eje de abscisas varian de forma brusca, lo que se traduce en un pequeno cambio en la
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Linear Function

linear(x)
o

Figura 2.5: Funcién de activacién lineal

entrada dentro de este rango produce un cambio significativo en la salida de la funcion
de activacion. Otra ventaja de esta funcion es que posee un rango de salida comprendido
entre 0 y 1 en comparacién con la lineal que posee un rango de menos infinito a mas
infinito. La funciéon tanh es andloga a la funcion sigmoid con la diferencia de que
tiene un rango de salida comprendido entre -1 y 1.

La funcién relu mateméticamente definida como:
f(z) = max(0,x) (2.8)

obtenemos un valor de x si x es positivo y 0 si son negativos como puede verse en la
figura 2.6. Una de las ventajas de esta funcién de activacién es que reduce el problema

del desvanecimiento de gradiente que explicaremos en apartados posteriores.

1.0
0.8

0.6

n
T

-10 -5 5 10 -10 -5 5 10

Figura 2.6: Funcién relu Figura 2.7: Funcion sigmoid

Redes recurrentes

Uno de los problemas que se puede tener a la hora de trabajar con redes neuronales
densas es que no guardan ningin tipo de informacion sobre eventos secuencialmente

distantes cuando se trabaja con secuencias. Cada ejemplo que se le muestra a la entrada
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de la red no posee relacién con el resto. Las redes neuronales recurrentes no poseen este
tipo de problema ya que tienen la propiedad de modelar dependencias temporales de
los datos introducidos. Como se ilustra en la figura 2.8 cada capa de una red neuronal
recurrente posee dos entradas. La primera seria la entrada de los datos a la capa como
en las redes densas y la segunda es una realimentacién de la salida obtenida en un
instante de tiempo anterior x;_;. Matematicamente se puede describir de la siguiente

forma:

ay = g(Waaatfl + Waxxt + ba) (29)

ht = g(Whaa,t + bh), (210)

En la ecuacién (2.9), a;, Waa, Wae v by son la salida de la neurona en el instante
actual, la matriz de pesos correspondiente a la realimentacién de la capa, matriz de
pesos correspondiente a la entrada de la capa y el bias asociado a la capa recurrente.
En la ecuacién (2.10), hy, Wh,, v b, corresponden con la capa de salida de la red, la
matriz de pesos entre la capa recurrente y la de salida y el bias asociado a la capa de
salida respectivamente.

Uno de los mayores problemas que poseen las redes neuronales recurrentes es el

denominado desvanecimiento de gradiente.

® ® ©® ®
I\TT

A A A
Figura 2.8: Arquitectura de una red neuronal recurrente de una capa. Fuente:
https://towardsdatascience.com

ol
)

.
v

v
v

Desvanecimiento de gradiente El desvanecimiento de gradiente se produce a la
hora de realizar el algoritmo de propagacion hacia atras calculando el error con respecto
al valor de los pesos donde el gradiente tiende a ser mas pequeno conforme vamos
avanzando hacia atras en la red. En otras palabras, las neuronas en las primeras capas

aprenden mucho més lento comparado con las neuronas de las iltimas capas y por lo
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tanto las primeras capas necesitan un mayor tiempo de entrenamiento. Las primeras
capas de nuestra red son especialmente importantes porque aprenden y detectan los
patrones basicos de dicha red. Por lo tanto, si las primeras capas estan bien entrenadas

nos dardn una mayor precisiéon en las capas posteriores [18].

Redes Gated Recurrent Unit Las redes GRU son una version mejorada de las
redes recurrentes estdandar. Una de las principales ventajas de estas redes es que
resuelven el problema del desvanecimiento de gradiente mencionado en el apartado
anterior. Para ello utilizan lo que se llama una puerta de reinicio y una puerta de
actualizacién siendo éstas dos vectores cuya funcién es decidir qué informacién debe

pasar a la salida.

IF

tanh

he

|‘I—zt

Xt

Figura 2.9: Esquema de una celda GRU. Fuente: https://towardsdatascience.com

En la figura 2.9 se puede observar las partes de la que esta formada una celda GRU.
La primera parte (arriba a la izquierda) observamos la puerta de actualizacién la cual,

puede expresarse mediante la siguiente formula:

donde la entrada x; multiplicada por su respectivo peso W(z). Lo mismo sucede con
hi_1 que mantiene la informacién de la unidad anterior y se multiplica por su respectivo
peso U(z). Finalmente se suman ambos resultados y se la aplica la funcién de activacién
sigmoid. La principal funcién de esta puerta es seleccionar la cantidad de informacion

de la unidad anterior en los instantes anteriores.
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La segunda parte (segundo sumador empezando por la izquierda) podemos
encontrar la puerta de reinicio la cudl, basicamente decide cuanta informacion de
los instantes previos va a ser olvidada. La expresion de esta puerta posee la misma

estructura que de la puerta anterior:
re=o(W®z, + UDh_y) (2.12)

Finalmente las puertas afectan a la salida final de la siguiente manera. Primero se
introduce un nuevo contenido de memoria que utilizara la puerta de reinicio para

almacenar la informacién relevante del pasado calculandose de la siguiente manera:
b, = tanh(Wzy + 1, © Uhy_y) (2.13)

De esta forma se determinaré lo que hay que eliminar de los estados anteriores. Aplicado
a nuestro caso, si al principio de la cancién solo suenan instrumentos y pasados unos
segundos aparece la voz mezclada con los instrumentos, nosotros solo necesitariamos
esta ultima parte por lo que la red tendria que asignar al vector r; un valor muy proximo
a cero. Finalmente, es necesario calcular el vector h; que contiene la informacién de la
unidad actual y la transmita a la red. Para ello, utilizamos la puerta de actualizacion

la cual, determina qué informacién actual de la unidad y de los pasos anteriores.

2.3. Separacion de voz y miusica mediante redes
neuronales

2.3.1. Arquitectura de la red

La entrada a la red neuronal como hemos mencionado en capitulos anteriores, es el
moédulo del espectro obtenido al realizar la STFT. Las salidas, 11, ¥ v2,, v las salidas
estimadas, 1, v o, de la red son el modulo del espectro de las diferentes fuentes.
La figura 2.10 muestra un ejemplo de esta arquitectura. Ademas, para suavizar los
resultados de la separacién empleamos una méscara de tiempo - frecuencia. Dadas las
entradas, x;, desde la mezcla, obtenemos las salidas estimadas ¥, y y1, a través de la

red. La mascara tiempo frecuencia m; se define de la siguiente manera:

|Z//\2t’
m f =T = 2.14
t( ) ’ylt +y2t| ( )

donde f € {1,...,F} representa las diferentes frecuencias. Una vez que se realiza
la mascara my, ésta se aplica al modulo del espectro z; de la senal mezclada

(vocal+musica) para obtener la estimacién de la separacién del espectro sy, y §1, que
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corresponden con las fuentes 1 y 2 de la siguiente forma:

su(f) =mu(f)z(f), (2.15)
su(f) = (L =mu(f))z(f) (2.16)

donde f € {1,..., F'} representa las diferentes frecuencias.

Source 1 Source 2

Output >
Zy

CRENIE
sl [0 el
W |Q - O
h, bt C\i E/) h
o -

Input Layer

Hidden Layers

d

X
Figura 2.10: Arquitectura de la red neuronal propuesta

La maéscara tiempo frecuencia puede verse también como una capa en la red
neuronal. En lugar de entrenar la red y aplicar la méscara a los resultados de forma
separada, podemos unirlo y entrenar los modelos con la mascara. Anadimos entonces

una capa extra a la salida original de la red de la siguiente manera:

~ ’§2t|
h1(f) = == Oz, 2.17
1t( ) !Z/h +y2t’ t ( )
~ |@\2t|
S = — Oz s 2.18
2t<f) |y1t+y2t’ t ( )

donde el operador @ es el producto muestra a muestra (producto Hadamard). De esta
manera podemos optimizar la red con la funcién de enmascaramiento conjuntamente.

Dadas las salidas estimadas %1, y y», de las fuentes originales y;, y yo, se han
optimizado los parametros de dicha red utilizado el criterio de minimo error cuadrético

definido de la manera siguiente.

Juse = 171 — 1,13 + 926 — va,ll3 (2.19)
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Capitulo 3

Marco experimental

3.1. Base de datos

Para llevar al cabo el estudio del comportamiento de los sistemas propuestos en este
trabajo es necesario introducir diferentes senales al sistema y analizar sus respectivas
salidas. Hoy en dia existen una gran variedad de bases de datos de audio especificas
que son utilizadas en numerosos proyectos de procesado de audio.

La base de datos MIR-1K [19] utilizada estd formada por 1000 extractos de cancién
de duracion entre 4 y 13 segundos extraida de 110 canciones pop de karaoke chino
realizado mayormente por amateurs. La frecuencia de muestreo de cada extracto es
de 16000 Hz. La miusica y la voz estdn grabadas en el canal izquierdo y derecho
respectivamente. Esta base de datos ha sido utilizada en numerosos trabajos de
separacion [20, 21], y va a ser usada como base de datos en este trabajo. A la hora de
escuchar los diferentes extractos de la base de datos se ha observado la aparicién de
voz en el canal izquierdo cuando sélo tendria que haber misica pura. Por lo tanto, esto
puede afectar a la hora de la evaluacion en los parametros de medida.

Otra alternativa con caracteristicas similares a la base de datos MIR-1K seria Ikala
[22] la cual, estd compuesta por 252 extractos de 30 segundos muestreados de 206
canciones de iKala grabadas de forma que la musica y la voz se encuentran en los

canales izquierdo y derecho respectivamente.

3.2. Experimentos

Para el estudio del comportamiento de nuestra arquitectura base se han modificado
diversos parametros. En cuanto a la representacion espectral como entrada a nuestra
red se ha optado por usar 1024 puntos de la transformada de Fourier localizada con un
solape del 25 %. Se ha establecido un tiempo de entrenamiento méximo de 400 épocas.

Se ha realizado un barrido en nimero de neuronas y en ntmero de capas ocultas
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realizando las simulaciones con diferentes tipos de activacion. El primer experimento
se ha realizado con una capa oculta de tipo densa variando su nimero de neuronas
en 128, 256, 512, 1000 y 2000. Ademas se ha realizado simulaciones con diferentes
tipos de activacion como relu, stgmoid y lineal tanto en la capa oculta como en la
capa extra anadida. El segundo experimento ha consistido en utilizar dos capas ocultas
de tipo denso con las misma variaciones que en la primera simulacién. En el tercer
experimento se ha incrementado el niimero de capas ocultas densas a tres manteniendo
los mismos parametros a barrer. Finalmente, en el iltimo experimento de capas densas
se ha anadido una capa mas, siendo cuatro capas ocultas densas en total realizando las
mismas configuraciones. Posteriormente en los siguiente experimentos se han utilizado
capas ocultas de tipo GRU. En el primer experimento se ha utilizado una capa de
este tipo con diferentes niimeros de neuronas realizando un barrido en 128, 256, 512
,1000 y 2000. En el segundo experimento se ha incrementado el niimero de capas a
dos con el mismo barrido de parametros. En el tercer experimento hemos utilizado tres
capas ocultas de tipo GRU con la misma configuracién que en los ejemplos anteriores

y funcién de activacion de la capa extra sigmoid.

3.3. Medidas de prestaciones

Para evaluar las prestaciones de la calidad de separacién de fuente de los algoritmos,
se suelen usar comunmente una serie de métricas definidas por Vicent et en [4]. Estas
métricas se basan en dada una senal estimada 5(¢) de una fuente s;(t) que se puede

expresear Como suma de cuatro Componentes:

§<t) = Starget + einterf + €noise + eartif (31)

donde S4pger €8 una la sefial de la fuente s;(t) con una permitida distorsion, e;ue,f,
€noise Y Cartif SON los errores producidos por interferencias de otras fuentes, del ruido y
los algoritmos de separacion de la senal respectivamente.

A partir de ésta descomposicién de s;(t) se definen tres pardmetros computando los

niveles de energia de cada uno de ellos expresados en decibelios (dB):

Source to Distorsion Ratio (SDR) calcula cudnta distorsién existe en el sonido
predicho. Un valor méas alto de SDR indica que hay menos ruidos de distorsién en

general, que incluyen la interferencia, ruido y errores de artefactos.

||3targetH2
||6interf + €noise + eartif”2

SDR :=10log

(3.2)
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Source to Interferences Ratio (SIR) compara directamente como de bien, los
ruidos procedentes de sonidos fuentes han sido separados de Si4rge¢ Un valor més alto
de SIR indica que el sonido de la senal de la fuente se distingue bien de los ruidos de

interferencia que deseamos separar.

SIR :=10log Istargeel” (3.3)
€interf]®
Source to Artifacts Ratio (SAR) calcula el efecto de los errores de artefactos
en la salida de sonido predicha. Los artefactos incluyen distorsiones de las fuentes,
o artefactos "burbling”. Los valores més altos de SAR indican que los efectos de los
errores de artefactos son minimos.

) 112
SAR — 10 log ||Starget —I—Hemtemh:— enozseH (34)
Cartif

En nuestros experimentos utilizaremos el toolbox especifico para este tipo de medidas
[23]. Cada uno de estos parametros seran funciones que como argumentos de entrada
tendran senal estimada y la original, en nuestro caso la senales seran las voces y como
salida los parametros descritos anteriormente.

Ademds realizaremos una normalizacién del SDR (NSDR) definido como:
NSDR(V,V,X) = SDR(V,V) — SDR(X,V) (3.5)

Donde 17, V' y X son respectivamente, la voz estimada, la voz original y la mezcla. Como
en nuestro caso vamos a trabajar con varias tramas de pequeno tamano, globalizamos
los parametros sumando los pardmetros nombrados anteriormente obtenidos en cada
una de las tramas multiplicados por sus respectivas longitudes dividido entre la longitud
total obteniendo asi los términos GNSDR, GSIR y GSAR. Cuanto mayor sean estos

parametros de medida mayor serd la calidad de la separacion.

3.4. Herramientas utilizadas

Google Colaboratory: es una herramienta de investigacion para la educacion y
la investigacion de aprendizaje automatico desarrollada por Google. Se trata de un
entorno de portatil Jupyter que no requiere configuraciéon para su uso en programas
bésicos. Esta herramienta nos proporciona como hardware, la tarjeta grafica Tesla K80
como GPU y un Intel Xeon como CPU para poder realizar nuestros experimentos de
formas mas eficiente. Ademas tiene la ventaja de que se pueden ejecutar comandos
de Linux por lo que no es necesario escribir todo el cédigo en las notas Jupyter.

Sin embargo, tiene como desventaja, la limitacion del tiempo de cémputo maximo
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seguido de 12 horas. En este trabajo se ha programado una nota jupiter con comandos
Linux de manera que accediendo a Google Drive, podamos acceder a nuestro proyecto
programado en Python y asi poder realizar los experimentos para posteriormente,

guardar los resultados en Google Drive.

Tensorflow: es una biblioteca de aprendizaje automéatico de codigo abierto
para investigacion y produccion de aprendizaje automético desarrollado por
Google TensorFlow. Ofrece API para principiantes y expertos para desarrollar en
computadoras de escritorio, méviles, web y en la nube. Esta biblioteca ademas es
compatible con Google Colaboratory, permitiendo trabajar con el hardware ofrecido

por esta aplicacion.

Cluster de computacion de voz Vivolab: es la infraestructura cientifica utilizada
por los investigadores de Vivolab en el drea de procesado de senal debido a la gran
capacidad de computo que éste posee. En este trabajo se ha accedido a él para poder
realizar un mayor nimero de simulaciones sin la limitacién de 12 horas que Google

Colaboratory impone.

Python: Python es un lenguaje de programacion interpretado, orientado a objetos
y de alto nivel con semantica dindmica. Sus estructuras de datos integradas de alto
nivel, combinadas con la tipificacién dinamica y el enlace dindmico, lo hacen muy
atractivo para el desarrollo rapido de aplicaciones, asi como para su uso como lenguaje
de scripting o pegamento para conectar componentes existentes entre si. La sintaxis
simple y facil de aprender de Python hace hincapié en la legibilidad y, por lo tanto,
reduce el costo del mantenimiento del programa. Python admite moédulos y paquetes,
lo que fomenta la modularidad del programa y la reutilizacién del cédigo [24]. En este
trabajo se ha utilizado en la parte de las redes neuronales debido a su extendido uso
en esta area y a la gran compatibilidad con Tensorflow y Google Colaboratory. En
concreto, para modelar las diferentes configuraciones se ha utilizado y modificado un

programa base [25] programado en este lenguaje.

Matrix Laboratory: también conocido como MATLAB [26], es una herramienta
de software matematico que ofrece un entorno de desarrollo integrado (IDE) con un
lenguaje de programacién propio llamado M. Entre sus prestaciones basicas se hallan: la
manipulacién de matrices, la representacién de datos y funciones, la implementaciéon de
algoritmos, la creacién de interfaces de usuario (GUI) y la comunicacién con programas

en otros lenguajes y con otros dispositivos hardware. Se ha elegido esta herramienta a
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la hora de estudiar los algoritmos de procesado de senal clasico debido a su familiaridad

de uso durante todo el grado.
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Capitulo 4

Resultados

Utilizando la base de datos MIR-1K en los diferentes métodos de separacion de
fuente explicados en apartados anteriores y evaluandolos con las métricas propuestas

en este trabajo se han obtenido y evaluado los siguientes resultados.

4.1. Robust Principal Component Analisis

En este experimento se ha aplicado el algoritmo RPCA a cada una de las canciones
extraidas de la base de datos MIR-1K obteniendo los diferentes valores NSDR, SIR,
y SAR para posteriormente mediante un promediado calcular las métricas globales
GNSDR, GSIR y GSAR. Ademas se ha realizado dos distinciones: en la primera se
ha aplicado el algoritmo sin ninguna mascara binaria mientras que en el segundo se
ha optado por dicha méscara. Con el fin de obtener una referencia objetiva sobre los
valores de las métricas, se ha realizado una lectura de diferentes proyectos que utilizan
las mismas métricas de evaluacién y se ha llegado a la conclusién de que unos valores
aceptables de GSIR y GSAR superarian los 5 dB aproximadamente mientras que los
valores de GNSDR suelen estar por encima de los 2 dB dependiendo del algortimo
utilizado [27].

Los valores finales obtenidos al aplicar Robust Principal Component Anélisis vienen
reflejados en la figura 4.2. En ella podemos observar un grafico de barras dividido en dos
secciones. En la seccion de la izquierda representa las métricas evaluadas del algoritmo
RPCA utilizando una méscara binaria y en la seccion de la derecha, las mismas métricas
pero prescindiendo de ésta.

En el caso de no utilizacién de méscara binaria observamos un valor de GSAR
bastante mas alto en comparacién con el resultado obtenido aplicando la méscara y
con respecto a los valores GNSDR y GSIR. Esto puede ser debido a que los errores
producidos por los algoritmos de procesado son bastante bajos y a la hora de utilizar

la mascara binaria puede producir una mayor tasa de error mayor produciéndose una
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Figura 4.1: Resultados obtenidos tras RPCA

disminucién del valor de dicho parametro.

El parametro GSIR posee un valor mas alto a la hora de la utilizacion de la méascara.
Esta mascara puede favorecer el aislamiento entre frecuencias y por lo tanto un aumento
del GSIR. Sin embargo, se puede apreciar cémo el valor de GNSDR siendo el parametro
que mas refleja la calidad de la separacién, es mas alto a la hora de prescindir de la
mascara binaria. Atn asi, nos aporta un valor de GNSDR bastante bajo en comparacion
con algunos experimentos posteriores.

Subjetivamente, al escuchar la voz y la musica por separado puede apreciarse que
se ha separado parte de la voz quedando ain parte de ésta en la parte instrumental.
Esta apreciacion puede también observase en la figura 4.1 en la parte de la derecha
como en frecuencias bajas consigue un mayor aislamiento de la voz, pero a medida que
subimos en frecuencia observamos zonas con menor intensidad de senal que en la voz

original lo que se traduce en un peor aislamiento.

4.2. REpeating Pattern Extraction Technique

En este experimento se ha aplicado el algoritmo REPET a cada una de las canciones
extraidas de la base de datos MIR-1K obteniendo los diferentes valores NSDR, SIR,
y SAR para posteriormente mediante un promediado calcular las métricas globales
GNSDR, GSIR y GSAR.

La tabla 4.1 muestra los resultados obtenidos al utilizar éste método donde se puede
apreciar unos niveles bajos de los tres componentes de medida. Si lo comparamos con el

método RPCA, se puede observar cémo se obtienen unos valores parecidos en GNSDR
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Figura 4.2: Espectrograma de los resultados obtenidos usando RPCA comparandolos
con los originales

pero valores més bajos de GSIR y GSAR. Esta disminucién, puede deberse a que en la
fase 2 del algoritmo, se elimina parte de la informacion al realizar la réplica dando lugar
a un mayor error tanto en la parte de la componente de €;pterf ¥ €qrtif Nombrados en
la ecuacién 3.1 lo que produce un GSIR y un GSAR maés pequenos. Es decir, un menor
aislamiento. Si observamos la figura 4.3 de los espectrogramas de la musica original y
la musica separada, podriamos encontrar que hay mas elementos de alta frecuencia en
la musica separada que en la musica original debido que la voz en mezcla de audio no
pudo ser eliminada por completo. A la hora de analizar subjetivamente, al escuchar
la voz y la musica por separado puede apreciarse que se ha separado parte de la voz
quedando aun parte de ésta en la parte instrumental siendo un resultado similar al

conseguido con RPCA.

GNSDR | GSIR | GSAR
2.49 2.32 2.48

Tabla 4.1: Resultados obtenidos tras aplicar REPET.

4.3. Redes neuronales

En la realizacion de estos experimentos se han seleccionado 175 extractos de la base
de datos MIR~1K para el entrenamiento de la red. Concretamente, los extractos ’amy’
y ’abjones’ cantados por un hombre y una mujer respectivamente. Como test se han

utilizado las 825 restantes. Se ha dedicado una mayor parte de datos al test con la
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Figura 4.3: Espectrograma de los resultados obtenidos usando REPET compardndolos
con los originales

finalidad de dar una mayor validez estadistica a los resultados de acuerdo a [27]. La
duracion de cada experimento contando entrenamiento mas evaluacién ha sido de 3
horas de media y se han realizado un total de 120 experimentos dando un total de 360

horas.

4.3.1. Una capa densa

Como se puede observar en la tabla 4.2 con la configuracién de 128 neuronas
obtenemos unos parametros de GNSDR y GSIR bastante bajos. De hecho, menor
que en los modelos estudiados previamente. En cambio, obtenemos unos valores de
GSAR bastante altos lo que se traducen en una menor interferencia de artefactos.
Entre las diferentes combinaciones de activacién de las capas observamos un mayor
comportamiento escogiendo la funcién de activacion tanto en la capa oculta como en la
capa de la mascara tiempo frecuencia como sigmoid. Conforme vamos aumentando el
numero de neuronas por capa observamos un incremento de los valores GNSDR y GSIR,
especialmente vemos un cambio muy abrupto cuando pasamos de 128 a 256 neuronas.
A partir de 1000 neuronas obtenemos el mayor valor posible con esta configuracién

siendo considerablemente superior a los métodos estudiados previamente.

4.3.2. Dos capas densas

Al aumentar el nimero de capas ocultas a dos observamos en la tabla 4.3 un

aumento considerable de GNSDR Y GSIR en 4 y 8 dB respectivamente, con la
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Tabla 4.2: Resultados de GNSDR, GSIR y GSAR obtenidos en la configuracion de 1
capa densa D(n,m,t,v) donde D se refiere a capa densa, n es el nimero de capas ocultas,
m el nimero de neuronas, t activacion de la capa oculta y v activacién de la capa extra

[ | D(1,128,L,R)  D(1,128,L,S) | D(1,128,S,R) D(1,128,5,S) D(1,128,R,R) | D(1,128,R,S)
-0.4 1.12 -0.445 -0.76 1.17

GNSDR 1.23
GSIR 0.65 1.23 0.44 1.35 0.2 1.28
GSAR 10.24 11.28 11.01 11.32 9.97 10.32
[ D(1,256,L,R) | D(1,256,L,S) | D(1,256,5,R) D(1,256,5,5) _D(1,256,R,R)
GNSDR 4.55 5.72 3.55 5.93 3.98 5.85
GSIR 8.51 11.17 5.71 10.45 7.39 11.40
GSAR 8.48 8.52 9.53 9.37 7.89 8.60
| | b(1,512,L,R) D(1,512,L,8) | D(1,512,S,R) D(1,512,5,S) D(1,512,R,R)
GNSDR 4.56 5.50 417 5.95 4.61 5.93
GSIR 8.44 11.05 6.50 10.83 7.76 11.63
GSAR 8.29 8.27 10.04 9.02 9.22 8.58
| D(1,1000,L.R) | D(1,1000,L.8) | D(1,1000,8,R) D(1,1000,5,8) D(1,1000.R,R) D(L,1000.R.S) |
GNSDR 4.62 5.53 3.46 6.07 4.27 5.91
GSIR 8.67 11.19 5.49 10.87 6.99 11.73
GSAR 8.38 8.17 9.62 9.16 9.47 8.45
| D(1,2000,L.R) | D(1,2000,L.8) | D(1,2000,8,R) D(1,2000,8,8) D(1,2000.R,R) D(1,2000.R.S) |
GNSDR 4.59 5.44 3.40 5.92 4.23 5.89
GSIR 8.53 10.50 5.39 9.99 6.82 11.28
GSAR 8.21 8.16 9.40 9.10 9.18 8.29

configuraciéon de 128 neuronas en una sola capa. A diferencia de la configuracion
anterior observamos que los mayores resultados se dan escogiendo la capa oculta
como relu y la capa de la frecuencia tiempo frecuencia como sigmoid. Sin embargo,
las prestaciones con la configuracién de sigmoid en capa oculta y relu empeoran
drasticamente. Conforme aumentamos el nimero de neuronas de las dos capas vemos
un incremento de los pardametros GNSDR y GSIR hasta llegar a 1000 neuronas donde
si duplicamos el numero de neuronas de las dos capas empezamos a decrementar las
prestaciones. En cuanto al GSAR observamos una disminucion de aproximadamente 2
dB con respecto a la configuracion anterior y vemos también céomo se va reduciendo

conforme aumenta el nimero de capas.

4.3.3. Tres capas densas

Con tres capas ocultas obtenemos el mejor resultado con la configuracion de capas
ocultas lineales y capa extra sigmoid con 128 neuronas como se muestra en la tabla
4.4. Sin embargo para el resto de configuraciones con 128 neuronas se produce un
decremento leve de las prestaciones del sistema. En cuanto incrementamos el niimero
de neuronas por capa oculta mejora levemente las prestaciones para la mayoria de las
configuraciones. Concretamente obtenemos el mejor resultado hasta ahora de GNSDR,
GSIR y GSAR de 6.11dB, 12.30dB y 8.45dB respectivamente con 1000 neuronas.
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Tabla 4.3: Resultados de GNSDR, GSIR y GSAR obtenidos en la configuracion de 2
capas densas D(n,m,t,v) donde D se refiere a capa densa, n es el nimero de capas
ocultas, m el nimero de neuronas, t activacion de la capa oculta y v activacion de la

capa extra.

[ | D(2,128,L,R) | D(2,128,L,S) D(2,128,S,R) | D(2,128,5,S) D(2,128,R,R) | D(2,128,R,S)

GNSDR 4.70
GSIR 8.92
GSAR 8.31
L D(256,LR)
GNSDR 4.47
GSIR 8.46
GSAR 8.32
| DESIZLR)
GNSDR 4.45
GSIR 8.58
GSAR 8.13
| | D(2,1000,L,R)
GNSDR 4.28
GSIR 8.67
GSAR 7.80
| | D(2,2000,L,R)
GNSDR 417
GSIR 8.47
GSAR 7.59

5.32 2.64

10.7 3.55

8.19 12.72
D(2,256,L,S) D(2,256,S,R)

5.66 1.79

11.25 2.50

8.36 12.40
D(2,512,L,S) D(2,512,S,R)

5.22 1.58

11.24 2.23

7.81 11.98
D(2,1000,L,S) D(2,1000,S,R)

5.50 0.03

11.20 0.82

8.12 11.76
D(2,2000,L,S) D(2,2000,S,R)

4.38 0.10

10.80 0.48

8.10 12.35

4.93

8.62
9.06
D(2,256,5.9)

5.08
8.61
9.43

D(2,512,5.9)

5.41

9.52

9.10
D(2,1000,5,5)

5.65

10.45

3.83
D(2,2000,S,5)

5.52
9.54
8.04

4.78

8.15

8.97
D(2,256,R,R)

4.37

7.63

8.90
D(2,512,R,R)

3.76

6.51

8.90
D(2,1000,R,R)

3.92

6.51

9.22
D(2,2000,R,R)

3.75

6.30

9.01

5.42
10.77
8.33
5.78
11.88
8.19
5.69
11.61
8.19
6.10
12.23
8.45
5.99
11.55
8.60

Tabla 4.4: Resultados de GNSDR, GSIR y GSAR obtenidos en la configuracion de 3
capas densas D(n,m,t,v) donde D se refiere a capa densa, n es el nimero de capas
ocultas, m el nimero de neuronas, t activacion de la capa oculta y v activacion de la

D(3,128,S,S) D(3,128,R,R) | D(3,128,R,S)

capa extra

[ | D(3,128,L,R) | D(3,128,L,S) D(3,128,S,R)

GNSDR 4.71 5.61 -1.53 3.84
GSIR 8.72 10.74 -0.68 6.65
GSAR 8.42 8.61 10.68 9.17

| | D(3,256,L,R) | D(3,256,L,S) D(3,256,S,R) | D(3,256,S,S)
GNSDR 4.74 5.54 1.64 1.95
GSIR 9.32 11.22 2.54 3.12
GSAR 8.70 8.29 13.43 12.47

| | D(3,512,L,R) | D(3,512,L,S) D(3,512,S,R) | D(3,5128,S)
GNSDR 4.66 4.65 1.39 5.39
GSIR 9.19 9.19 2.18 9.62
GSAR 8.06 8.06 13.61 9.53

| | D(3,1000,L,R) | D(3,1000,L,S) D(3,1000,S,R) | D(3,1000,S,S)
GNSDR 4.80 5.52 1.41 5.75
GSIR 10.60 11.35 2.20 11.49
GSAR 8.15 8.16 13.58 8.38

| | D(3,2000,L,R) | D(3,2000,L,S) D(3,2000,S,R) | D(3,2000,S,S)
GNSDR 4.72 5.22 1.38 5.54
GSIR 10.02 11.28 2.13 10.45
GSAR 8.09 7.97 12.76 8.69

4.57
8.13

8.85
D(3,256,R,R)

4.66
8.01
8.01
D(3,512,R,R)
4.88
8.50
8.90
D(3,1000,R,R)

4.73

8.43

8.37
D(3,2000,R,R)

4.53

8.75

8.11

5.38
11.10
7.99
5.88
11.72
8.36
5.89
11.90
8.35
6.11
12.30
8.45
5.95
11.87
8.32
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4.3.4. Cuatro capas densas

Tras anadir una tultima capa de tipo densa a la red observamos en la tabla 4.5
un empeoramiento con respecto a la configuracién de tres capas ocultas de manera
general. Seguimos obteniendo las mayores métricas utilizando funciones de activacion
de relu en las capas ocultas y sigmoid en la capa extra produciéndose la éptima con
1000 neuronas. Ademas la evolucion de los pardmetros GNSDR,GSIR y GSAR siguen

aproximadamente la misma evolucién que en las configuraciones anteriores.

Tabla 4.5: Resultados de GNSDR, GSIR y GSAR obtenidos en la configuracion de 4
capas densas D(n,m,t,v) donde D se refiere a capa densa, n es el nimero de capas
ocultas, m el nimero de neuronas, t activacion de la capa oculta y v activacion de la
capa extra

[ | D(4,128,L,R) D(4,128,L,S) D(4,128,S,R) | D(4,128,S,S) D(4,128,R,R) | D(4,128,R,S)
4.46 3.72 3.87

GNSDR 451 4.53 5.57
GSIR 8.39 6.46 6.75 8.19 8.24 11.46
GSAR 8.30 9.37 9.28 8.79 8.74 8.05
| | D(4,256,L,R) | D(4,256,L,S) D(4,256,S,R) | D(4,256,5,5) D(4,256,R,R)
GNSDR 4.71 4.39 1.53 4.75 4.58 5.87
GSIR 9.01 8.28 2.44 9.49 8.09 11.93
GSAR 8.58 8.15 13.49 8.38 8.93 8.33
| | D(4,512,L,R) | D(4,512,L,S) D(4,512,S,R) | D(4,512,S,S) D(4,512,R,R)
GNSDR 4.60 5.60 1.29 4.25 4.69 5.69
GSIR 9.22 9.32 2.13 9.38 8.52 11.12
GSAR 8.15 8.12 12.76 8.21 8.85 8.04
| | D(4,1000,L,R) | D(4,1000,L,S) D(4,1000,S,R) | D(4,1000,5,S) D(4,1000,R,R)
GNSDR 4.68 5.48 2.63 543 4.34 5.79
GSIR 9.92 10.17 1.47 10.24 8.12 12.29
GSAR 7.99 8.29 10.37 8.52 8.09 8.37
| | D(4,2000,L,R) | D(4,2000,L,S) D(4,2000,S,R) | D(4,2000,S,S) D(4,2000,R,R)
GNSDR 4.56 5.37 1.38 4.20 4.22 5.93
GSIR 9.44 11.28 2.10 9.73 8.10 11.66
GSAR 7.92 7.97 11.36 8.15 7.97 8.31
4.3.5. Redes GRU

Los resultados obtenidos pueden verse reflejados en la tabla 4.6. En ella observamos
como con una sola capa oculta obtenemos unos valores de GNSDR, 6.20 y 6.40 usando
512 y 1000 neuronas respectivamente consiguiendo el mejor resultado en este trabajo
ademds de obtenerse unos valores de GSIR y GSAR bastante elevados. Esto corresponde
tedricamente a lo estudiado ya que como hemos mencionado en apartados anteriores
las neuronas de tipo GRU poseen informaciéon de partes anteriores de la cancién que
pueden ser relevantes a la hora de la identificacion y separacién de la voz. Esta gran
mejora con respecto a los métodos de procesado clasico puede observarse en la figura
4.4. En ella puede apreciarse un decremento de intensidad del espectro (azul) lo que
se traduce en un mayor aislamiento aunque en zonas como en el segundo dos aparece
una componente de frecuencias en en la voz original no estaba. A la hora de escuchar

esta cancién se produce una pequena distorsion en la parte mencionada anteriormente.
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No obstante, conforme vamos aumentando el nimero de capas vamos reduciendo de
manera muy reducida los valores de GNSDR, GSIR y GSAR siendo éstos atin bastante

aceptables.

Tabla 4.6: Resultados de GNSDR, GSIR y GSAR obtenidos en la configuracién de
G(n,m,v) donde G se refiere a capa GRU, n es el nimero de capas ocultas, m el
numero de neuronas, y v activacion de la capa extra

G(1,128,S) G(1,256,S) G(1,512,S) G(1,1000,S) G(1,2000,S)

GNSDR 5.57 5.93 6.20 6.40 6.21
GSIR 10.51 11.15 11.90 11.58 11.60
GSAR 9.07 8.82 8.80 8.90 8.70

G(2,128,S) G(2,256,S) G(2,1000,S) G(2,2000,S)

GNSDR 5.96 5.84 5.90 5.72 5.62
GSIR 11.11 11.63 12.05 11.58 11.78
GSAR 8.81 8.43 8.27 8.50 8.14

G(3,128,8) G(3,256,S) G(3,1000,S) G(3,2000,S)

GNSDR 4.74 5.63 5.77 5.65 5.53
GSIR 8.86 11.28 11.96 11.49 11.32
GSAR 8.45 8.40 8.30 8.38 8.22
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Figura 4.4: Espectrograma de los resultados obtenidos usando redes neuronales con la
mejor configuraciéon GRU con 1 capa y 1000 neuronas comparandolos con los originales
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Capitulo 5

Conclusién y lineas futuras

En este trabajo se ha realizado un estudio detallado de diferentes métodos de
separacion de fuente, concretamente la separaciéon de la voz de una cancién en grabacion
mono.

El algoritmo RPCA utiliza la descomposiciéon matricial en una matriz de rango bajo
y una matriz dispersa aprovechando donde en la primera matriz se encontraria la parte
instrumental y en la segunda la parte vocal. Los valores obtenidos por las métricas son
bajos en comparacion con otros métodos utilizados pero tiene como ventaja la rapida
convergencia del algoritmo y realizacion de la separacion de la cancién.

El algoritmo REPET depende de la identificacién del patrén de repeticién en la
musica para separar la voz del cantante de la musica. En consecuencia, este algoritmo
es altamente sensible al periodo de repeticiéon de la musica. Identificar el patrén de
repeticion preciso es el nicleo del algoritmo. Mientras podamos obtener el periodo de
repeticion de una mezcla, podriamos filtrar efectivamente la voz cantante de la mezcla
de audio. La desventaja de este algoritmo es que este algoritmo todavia asigna algo
de musica en senal de voz separada debido a que solo las partes que tienen una alta
repeticion de patrones de la musica se separan. Sin embargo, aunque este algoritmo no
es capaz de extraer perfectamente la voz original, ésta es todavia audible.

En cuanto a la utilizacién de redes neuronales se ha demostrado la gran potencia
que tienen en el ambito de separacién de fuentes produciendo unos resultados
considerablemente mas altos que los algoritmos de procesado de senal clésico. Sin
embargo a la hora de realizar y estudiar las simulaciones con diferentes tipos de
configuraciones se requiere una gran cantidad de tiempo ademéas de un hardware
adecuando que acelere el proceso de entrenamiento de los experimentos y una gran
cantidad de datos para entrenar. Ademas como hemos observado en nuestro trabajo,
en algunas ocasiones es dificil de interpretar los comportamientos producidos por dicha
red. Una forma de solventar este problema podria ser incrementar la cantidad de datos

de entrenamiento.
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Vistos los resultados obtenidos en este trabajo, existen numerosas posibilidades a
la hora de aprovechar este trabajo para ampliar este proyecto en un trabajo final de
master o doctorado.

Debido a la falta de base de datos, no se ha podido realizar un enfoque de separacion
de audio a un tipo de musica determinado. Concretamente se investigaria o se generaria
una base de datos especializada en musica electronica para poder trabajar con ese tipo
de musica.

La primera ampliacién consistiria en conseguir unos valores de GNSDR, GSIR y
GSAR bastante mas elevados en comparacion a los de este trabajo con el fin de obtener
una calidad que pueda utilizarse a la hora de manipular audio de estudio.

Una posibilidad seria modificar la implementacion de los algoritmos base RPCA
y REPET con el fin de obtener una mejora de los valores obtenidos en este trabajo.
Ademas se podria investigar sobre otros métodos de procesamiento de senal clasico. Un
ejemplo seria intentar separar la parte harmonica de la parte percusiva de una cancién
y una vez obtenidas las senales separadas, realizar la separacién de la parte vocal e
instrumental tanto de la parte harmonica y parte percusiva para posteriormente sumar
la parte vocal harmonica con la parte vocal percusiva y la parte instrumental percusiva
con la parte instrumental harménica

En cuanto al area de mayor mejora seria utilizando nuevas configuraciones de redes
neuronales. Esto barreria desde el incremento considerable del numero de neuronas y
capas ocultas. Ademads de las redes neuronales propuestas en este proyecto existen otro
tipo de redes que funcionan muy bien en proyectos de estas caracteristicas como por
ejemplo las redes recurrentes bilineales, redes Long Short Term Memory (LSTM) o
redes convolucionales.

Finalmente una vez obtenida una calidad de separacién suficientemente alta como
para trabajar en estudios de miusica se procederia a la implementacién de un efecto
de remezcla que anadiera o quitara progresivamente la voz de una cancién en tiempo
real para en un futuro implementarlo fisicamente en algin dispositivo electrénico de

musica.
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