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RESUMEN

En esta investigación se aborda el estudio de las técnicas de separación ciega de fuentes

acústicas, en particular, fuentes musicales en mezclas estereofónicas. Se presenta el diseño,

la implementación y la evaluación de un sistema que permite separar los distintos instru-

mentos musicales enmezclas de audio profesionalmente producidas. Se utilizan técnicas de

procesamiento de señales combinadas con modelos de redes neuronales convolucionales,

conforme al estado del arte actual. Se analiza el impacto de distintas técnicas de procesa-

miento aplicadas a los datos de entrada y salida, la influencia de la arquitectura de la red

neuronal y el uso de aumento artificial de datos. El sistema final se evalúa utilizando mé-

tricas objetivas que muestran resultados comparables con trabajos recientes de separación

de fuentes musicales. Por último, se proponen posibles mejoras al sistema desarrollado y

futuras líneas de investigación.

Palabras clave: “Separación de Fuentes Musicales”; “Redes Neuronales Convolucionales”; “DSD100”;
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ABSTRACT

In this research, techniques for blind source separation of acoustic sources are studied.

A framework which allows the separation of multiple musical instruments in a stereophonic

audio mixture is designed, developed and evaluated. Techniques from signal processing are

combined with convolutional neural network models, according to the current state of the

art. The impact of different methods used to process the inputs and outputs, the influence

of the neural network architecture, and the use of data augmentation, is analyzed. The fi-

nal system is evaluated using objective measures which give results comparable with recent

research on music source separation. Finally, possible improvements to the framework and

future lines of research are proposed.

Keywords: “Music Source Separation”; “Convolutional Neural Networks”; “DSD100”;
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CAPÍTULO 1: INTRODUCCIÓN

1.1 FUNDAMENTACIÓN

La separación de fuentes consiste en la extracción de una o varias señales de interés de

una mezcla que contiene múltiples señales superpuestas. Esta operación es de suma impor-

tancia enmuchas aplicaciones del procesamiento de señales, ya que remover las fuentes in-

deseadas (como el ruido), o segregar las de interés, permite realizar operaciones con señales

sin interferencias. Esta investigación se centra en la separación de instrumentos musicales

a partir de mezclas de audio estereofónicas.

Es conocida la habilidad del ser humano para separar distintas fuentes acústicas, fenó-

meno que Cherry denominó efecto de fiesta de cóctel [1]. Si bien se han logrado grandes

avances en los últimos años en cuanto a simular esta habilidad por computadora, aún se

continúa en un constante proceso de desarrollo y mejoras dentro del campo.

La separación de fuentes musicales posee numerosas aplicaciones en el ámbito de la

música y de las ciencias de la grabación, entre ellas:

Remover instrumentos musicales de una mezcla para por ejemplo, realizar “karaoke”

[2].

Manipular instrumentos musicales separados para remezclar, generar sonido envol-

vente (upmixing) [3], procesar un solo instrumento de lamezcla sin afectar a los demás

y restaurar grabaciones antiguas [4], entre otras aplicaciones.

Analizar instrumentosmusicales por separado para por ejemplo, realizar transcripción

automática de piezasmusicales [5] y analizar acústica omusicalmente un instrumento

aislado [6].

Extraer muestras de audio para su posterior uso en composiciones musicales (remi-

xing).

1.2 OBJETIVOS

1.2.1 Objetivo general

Diseñar, implementar y evaluar un sistema computacional de separación de instrumen-

tos musicales en mezclas estereofónicas (específicamente bajo, batería y voz).

Separación de fuentes musicales mediante redes neuronales convolucionales 10
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1.2.2 Objetivos específicos

Realizar un relevamiento bibliográfico de las técnicas existentes para separación de

fuentes sonoras.

Analizar distintas formas de preprocesamiento de las entradas y postprocesamiento

de las salidas y evaluar su efecto en el resultado de separación.

Implementar distintas arquitecturas de redes neuronales profundas y evaluar objeti-

vamente su desempeño en separación de fuentes musicales.

Generar código en Python que permita realizar separaciones de fuentes musicales1

Seleccionar la combinación de técnicas que mejores resultados objetivos de separa-

ción produzca para desarrollar el sistema final.

Evaluar objetivamente, con un conjunto de datos de prueba, el sistema final.

Reportar, analizar y comparar los resultados obtenidos con los de otros sistemas exis-

tentes.

1.3 ESTRUCTURA DE LA INVESTIGACIÓN

En el capítulo 2 se presenta el marco teórico necesario para la comprensión del estu-

dio, el cual trata principalmente tres temáticas: la transformada de tiempo corto de Fourier

(STFT), redes neuronales artificiales y separación de fuentes sonoras. En el capítulo 3 se ex-

pone el estado del arte de la separación de fuentes musicales, que es la temática principal

de este estudio. En el capítulo 4 se describe el sistema desarrollado, su implementación y

la forma de evaluación del mismo. En el capítulo 5 se reportan los principales resultados

obtenidos con el sistema propuesto, y en el capítulo 6 se analizan y discuten los mismos. En

el capítulo 7 se exponen las conclusiones a las que se arribó en el estudio. Por último, en

el capítulo 8 se proponen futuras líneas de investigación en base al análisis de resultados

realizado.

1El código desarrollado junto a ejemplos de separación se encuentran accesibles públicamente en el si-

guiente repositorio de GitHub: https://github.com/mrpep/mss-tesis

Separación de fuentes musicales mediante redes neuronales convolucionales 11
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CAPÍTULO 2: MARCO TEÓRICO

2.1 REPRESENTACIÓN DE SEÑALES SONORAS

El sonido se produce por una perturbación que se propaga en un medio elástico y causa

una alteración de la presión o un movimiento de las partículas del material que puede ser

percibido por una persona o medido con un instrumento [7]. Las perturbaciones sonoras

pueden ser capturadas por un micrófono y representadas como una forma de onda, en la

cual el eje de abscisas corresponde al tiempo y el eje de ordenadas a la amplitud. Si bien

en la forma de onda se encuentra toda la información de la señal, su interpretación directa

no es sencilla. Es por esto que a menudo se realiza una transformación sobre la señal que

revele información útil, pasándose al dominio de frecuencia o tiempo-frecuencia.

En el caso del audio digital, la transformada discreta de Fourier (DFT) permite pasar una

señal sonora discreta x[n] con N muestras del dominio del tiempo a una representación

discreta (espectro) en el dominio de frecuencia. Esta se define como:

X[k] =
N−1∑
n=0

x[n]e−j2π k
N
n k = 0, 1, 2, ..., N − 1 (2.1)

La DFT es invertible, por lo cual, es posible recuperar la señal en tiempo mediante la

siguiente expresión:

x[n] =
1

N

N−1∑
k=0

X[k]ej2π
k
N
n n = 0, 1, 2, ..., N − 1 (2.2)

2.1.1 Transformada de corto término de Fourier (STFT)

Las señales musicales muestran variaciones significativas de su espectro a lo largo del

tiempo, aunque durante intervalos cortos suele mantenerse aproximadamente estaciona-

rio. La transformada de corto término de Fourier (STFT) consiste en calcular el espectro en

ventanas cortas w[n] deN muestras que se desplazanH muestras en tiempo [8]. Esta ope-

ración aplicada sobre una señal discreta x[n] se expresa matemáticamente como:

X[t, k] =
N−1∑
n=0

w[n]x[tH + n]e−j 2πkn
N (2.3)

La variable H se denomina tamaño de salto (hop size) y determina el factor de sola-

pamiento de las ventanas en el tiempo. En la Figura 2.1 se ilustra el proceso descrito para

obtener la STFT de una señal.

Separación de fuentes musicales mediante redes neuronales convolucionales 12
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Figura 2.1: Proceso de obtención de la STFT. Extraído y adaptado de [8].

Los coeficientes de la STFT resultante forman una matriz con valores complejos, por lo

que puede calcularse una magnitud y una fase. Se suele construir a partir de la magnitud

una representación gráfica denominada espectrograma, la cual normalmente presenta el

tiempo en el eje de abscisas y la frecuencia expresada en Hz en el eje de ordenadas. El

valor absoluto de la STFT en cada punto tiempo-frecuencia es representado en un tercer

eje, utilizando frecuentemente una escala de colores o grises.

2.1.2 Importancia del enventanado

La elección de la ventana w[n] es importante para el cálculo de la STFT. Multiplicar dos

señales en tiempo, por el teorema de modulación, es equivalente a una convolución en

frecuencia. Por este motivo, la ventana utilizada distorsiona el espectro observado. Como

se ilustra en la Figura 2.2, si se tiene una señal sinusoidal con su espectro (a) multiplicada

por una ventana rectangular (b), el espectro de la señal resultante se distorsiona (c). Existen

dos tipos de distorsión espectral:

Fuga (Leakage): es ocasionada por los lóbulos secundarios del espectro de la ventana.

Produce picos en frecuencias incorrectas o cambia la amplitud de los mismos.

Manchado (Smearing): es ocasionado por el ancho del lóbulo principal del espectro

de la ventana. Cuanto más ancho es, mayor la pérdida de resolución en frecuencia.

Se puede demostrar que es imposible reducir simultáneamente la amplitud de los lóbu-

los secundarios y el ancho del lóbulo principal. Por este motivo, se han diseñado un gran nú-

mero de ventanas para disminuir la distorsión espectral. La ventana de Hann exhibe un buen

compromiso entre ancho de lóbulo principal (decae 6 dB en dos muestras de frecuencia) y

amplitud de lóbulos secundarios (se encuentra el primero 32 dB por debajo del principal)

[9].
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Figura 2.2: Efectos de distorsión espectral. Extraído de [9].

Otro aspecto muy importante en el cálculo de la STFT es el tamañoN de la ventana. Su

elección determina la resolución en tiempo y frecuencia del análisis. Se puede probar que no

es posible obtener infinita resolución en ambos dominios a la vez [10]. Una alta resolución

en tiempo, que se obtiene mediante ventanas cortas con valores pequeños de N, supondrá

una baja resolución en frecuencia. Contrariamente, una baja resolución en tiempo usando

ventanas largas supondrá una alta resolución en frecuencia.

En el marco del análisis de señales musicales, una ventana corta permite una buena

localización en tiempo de los eventos percusivos, pero no permite localizar en frecuencia

eventos más persistentes como notas producidas por un instrumento. Este problema de la

localización en frecuencia se agrava en el caso de instrumentos musicales con un impor-

tante contenido espectral en baja frecuencia, como por ejemplo, un bajo. Por el contrario,

una ventana larga dificulta la localización en tiempo de eventos percusivos y los comienzos

(onsets) y finales (offsets) de notas. El uso de una ventana fija en la STFT es una de sus princi-

pales desventajas. Existen métodos de análisis multiresolución que permiten superar estos

inconvenientes, como el uso de wavelets [11], pero no serán tratados en esta investigación.

2.1.3 Información de fase

En tareas de procesamiento de audio es común descartar la información de fase y operar

solamente sobre la magnitud de la STFT. Esto se debe en gran parte a que la fase nomuestra

estructuras tan marcadas como la magnitud.

Sin embargo, la derivada de la fase respecto al tiempo (frecuencia instantánea), así co-

mo la derivada negativa respecto a la frecuencia (retardo de grupo), pueden proporcionar

estructuras relevantes de la señal bajo análisis. Como ejemplo, en la Figura 2.3 semuestra la
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Figura 2.3: Espectrogramas de magnitud, fase, retardo de grupo y frecuencia instantánea de una señal.

Extraído de [12].

magnitud (a), la fase (b), el retardo de grupo (c) y la desviación de la frecuencia instantánea

respecto a la central (d) de la STFT de una frase hablada. La información de fase se puede

aprovechar para lograr una localización en tiempo y frecuencia más precisa [13].

Por otro lado, una gran cantidad de estudios psicoacústicos han concluido que las distor-

siones de fase son audibles [14, 15, 16], por lo que descartar la información de fase produce

un deterioro perceptible de la señal de audio.

2.1.4 Recuperación de la señal en tiempo

Por lo general, en las tareas de procesamiento de audio, después de calcular la STFT de

la señal (etapa de análisis), semodifica el espectrograma resultante y por último se recupera

la señal en tiempo (etapa de síntesis).

En la etapa de síntesis, para recuperar la señal en tiempo se suele aplicar la técnica de

solapamiento y suma (overlap-add). Esta consiste en calcular la DFT inversa para cada cuadro

t de la STFT y sumar las señales resultantes desplazándolas tH muestras. Matemáticamente

la operación se expresa como:

x[n] =
L−1∑
t=1

ShifttH,n[
1

N

N−1∑
k=0

x[t, k]ej
2πkn
N ] (2.4)

Para una reconstrucción correcta hay que tener en cuenta el efecto de la ventana utili-

zada, la cual debe cumplir el requerimiento de solapamiento y suma constante (COLA):

L−1∑
t=0

w[n− tH] = α (2.5)
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Figura 2.4: Efecto del solapamiento de las ventanas en la STFT.

donde α es un valor constante. En el caso de la ventana de Hann, para lograr una recons-

trucción correcta, la relación N
H

debe ser un número entero mayor a 1. Esto se ilustra en

la Figura 2.4, la cual muestra el efecto de un enventanado incorrecto (a) realizado con un

valor de N
H

= 2, 27, y un enventanado correcto (b) realizado con un valor de N
H

= 4. Se pue-

de observar que no cumplir con el requerimiento COLA provoca una modulación de baja

frecuencia en la amplitud de la señal recuperada en tiempo.

A su vez, al ser modificada la STFT de una señal, no siempre se puede garantizar que

exista una señal en el dominio del tiempo cuya STFT corresponda al espectrograma modi-

ficado. Cuando esto ocurre se dice que el espectrograma es inconsistente. En este estudio

se utiliza la técnica no iterativa propuesta por Griffin y Lim en [17] para estimar la señal en

tiempo. Este método es similar al de solapamiento y suma pero su formulación está basada

en minimizar el error cuadrático entre el espectrograma modificado y el espectrograma de

la señal estimada. De esta forma, si el espectrograma a invertir es inconsistente, la STFT de

la señal estimada diferirá de manera mínima. Otra técnica propuesta en [17] permite una

reconstrucción aproximada de la señal en el dominio del tiempo a partir de la magnitud de

la STFT, estimando iterativamente la información de fase.
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2.2 REDES NEURONALES ARTIFICIALES

Figura 2.5: Esquema de una neurona artificial básica.

Las redes neuronales artificiales son sistemas de mapeos no lineales cuya estructura se

basa en principios observados en los sistemas nerviosos de los animales [18]. Su unidad

básica es la neurona artificial, propuesta por primera vez porMcCulloch y Pitts [19] en 1943.

2.2.1 Neurona artificial

Una neurona artificial genérica se ilustra en la Figura 2.5 y consta de:

Entradas (xk): reciben las salidas de otras neuronas o los datos de entrada a la red

neuronal artificial.

Pesos sinápticos (wjk): son parámetros que determinan el efecto de una entrada en

la neurona artificial. Sus valores son modificados durante la fase de entrenamiento.

Figura 2.6: Funciones de activación comúnmente utilizadas en redes neuronales artificiales1.

1Extraído y adaptado de https://medium.com/@shrutijadon10104776/survey-on-activation-functions-

for-deep-learning-9689331ba092
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Umbral o bias (bj): es una entrada externa a la neurona artificial. Su valor es modifi-

cado durante la fase de entrenamiento junto a los pesos sinápticos.

Regla de propagación: Determina la entrada efectiva (Zj) de una unidad a partir de

las entradas. Habitualmente se usa una suma ponderada:

Zj =
∑
k

wjkxk + bj (2.6)

Función de activación (σ(Zj)): determina la salida de la neurona artificial a partir de

aplicar una funciónmatemática a la entrada efectivaZj . Permite introducir alinealida-

des en el modelo. Algunas de las funciones de activaciónmás utilizadas son la función

logística, la tangente hiperbólica, unidades lineales rectificadas (ReLU), ReLU con per-

didas (Leaky ReLU) y unidades lineales exponenciales (ELU). Estas funciones se ilustran

en la Figura 2.6.

Salida(Aj): es el resultado de transformar la entrada efectiva a la neurona mediante

la función de activación y se puede expresar, utilizando la suma ponderada como regla

de propagación, de la siguiente manera:

Aj = σ(
∑
k

wjkxk + bj) (2.7)

2.2.2 Capas completamente conectadas

Las neuronas artificiales descritas suelen agruparse en capas. Una de las primeras redes

neuronales exitosas fue el perceptrón, desarrollado en 1958 por Rosenblatt [20]. El percep-

trón consistía de una sola capa de neuronas artificiales que producían una salida deseada

a partir de una entrada. Este sistema era capaz de aprender tareas básicas de clasificación

ajustando sus pesos sinápticos para reducir una función de costo. Sin embargo, poseía li-

mitaciones como la imposibilidad de aprender una compuerta XOR [21]. No fue hasta el

redescubrimiento del algoritmo de propagación de error hacia atrás (backpropagation) en

1986 [22] que fue posible entrenar redes neuronales con múltiples capas.

La incorporación de una capa de neuronas entre la entrada y la salida (capa oculta),

permitió resolver el problema XOR y aproximar una gran variedad de funciones [23]. En la

Figura 2.7 se puede observar un ejemplo de estas redes, denominadas perceptrones multi-

capa (MLP), la cual en el caso ilustrado posee 5 variables de entrada, 3 neuronas en la capa

oculta y 2 en la salida. A partir de un conjunto de variables de entrada, el modelo predice un

conjunto de variables de salida. Internamente, cada neurona se encuentra conectada con

todas las de la capa previa, por eso sus capas se denominan completamente conectadas.
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Figura 2.7: Diagrama de un perceptrón multicapa (MLP)2.

2.2.3 Aprendizaje de la red

En el estudio del aprendizaje por máquina (Machine Learning), existen tres formas de

aprendizaje [24]:

Aprendizaje supervisado: se aprende mediante la observación de ejemplos. Estos

ejemplos forman un conjunto de entrenamiento y proveen tanto los datos de las

entradas al modelo como los valores de salida deseados. De esta manera, median-

te ejemplos, el modelo aprende una función que mapea las entradas a las salidas

deseadas.

Aprendizaje no supervisado: se aprenden patrones relevantes en los datos de entrada

sin disponer de los datos de salida deseados.

Aprendizaje por refuerzo: el modelo aprende mediante recompensas y castigos.

En esta investigación se utilizan técnicas de aprendizaje supervisado. En una red neuro-

nal, el proceso de aprendizaje puede sintetizarse en cuatro pasos:

1. Prealimentación (Feedforward): se alimenta a la red neuronal con un conjunto de

datos de entrada y se obtienen las respectivas salidas.

2. Cálculo del error: Las salidas de la red neuronal en general diferirán de las salidas

deseadas. Se define y calcula una función de costo, la cual proporciona una medida

del error. Una de las funciones de costo más utilizadas es el error cuadrático medio.

3. Propagación hacia atrás del error (backpropagation): El error en la salida es propaga-

do hacia las demás capas de la red. De esta manera, es posible computar el gradiente

de la función de costo respecto a los pesos y umbrales de la red neuronal.

2Adaptado de https://medium.com/pankajmathur/a-simple-multilayer-perceptron-with-tensorflow-

3effe7bf3466.
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4. Actualización de los parámetros: en base al gradiente computado, se actualizan los

pesos y umbrales de la red neuronal con el fin de disminuir el error en la salida. Este

ajuste de los parámetros, por lo general se realiza mediante descenso por gradiente

o variantes del mismo [25]. Se define una tasa de aprendizaje (η) que controla cuánto

son ajustados los parámetros de la red respecto al gradiente de la función de costo.

Si el gradiente se computa en base a una sola muestra de los datos por vez, la técnica

se denomina descenso por gradiente estocástico (SGD). Si se utiliza un númeromayor

de muestras para cada ajuste del gradiente se denomina descenso por gradiente con

mini-lotes. En esta investigación se utilizan mini-lotes.

Estos cuatro pasos son repetidos múltiples veces. Se completa una época cuando todos

los ejemplos de la base de datos de entrenamiento son ingresados a la red. Normalmente

las redes neuronales se entrenan durante varias épocas hasta que el error converge a un

valor deseado. En el Anexo I se realiza un análisis matemático del proceso de aprendizaje

mediante propagación hacia atrás del error y descenso por gradiente.

Uno de los grandes desafíos del aprendizaje por maquina es que los modelos deben

desempeñarse bien con datos nuevos que nunca hayan sido presentados como entrada. Es

decir, los modelos deben generalizar. Se suele dividir las bases de datos en varios conjuntos:

Conjunto de entrenamiento: son los datos sobre los cuales se realiza la optimización

de los parámetros del modelo, en este caso, los pesos y umbrales de la red neuronal.

Conjunto de validación: son los datos sobre los cuales el modelo realiza prediccio-

nes y se evalúa el error durante el proceso de entrenamiento. Sirve para verificar el

comportamiento del modelo y modificar sus hiperparámetros3.

Conjunto de prueba: son los datos sobre los cuales se realiza la evaluación final del

modelo. Sirve para medir el error de generalización del mismo.

Los dos objetivos principales de un algoritmo de aprendizaje por máquina son:

Minimizar el error de entrenamiento.

Minimizar la diferencia entre el error de entrenamiento y el error de prueba.

Cuando no se logra obtener un error de entrenamiento lo suficientemente bajo se dice

que hay un subajuste. Esto ocurre porque el modelo no tiene una capacidad de representa-

3Un hiperparámetro es un parámetro cuyo valor es determinado antes de iniciar el entrenamiento. Al-

gunos ejemplos de hiperparámetros en una red neuronal son la tasa de aprendizaje y el número de capas y

neuronas.
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Figura 2.8: Ejemplos de subajuste y sobreajuste en regresiones polinómicas. Extraído de [27].

ción4 suficiente para modelar los datos observados. Por el contrario, cuando se obtiene un

error de entrenamiento bajo pero el error de prueba es alto se dice que hay un sobreajuste.

Esto sucede porque el modelo tiene demasiada capacidad y modela el ruido en los datos de

entrenamiento en vez de capturar el modelo subyacente. En la Figura 2.8 se observan estos

fenómenos en un ejemplo simple de regresión polinómica. Al utilizar un polinomio de orden

M bajo (casos M = 1 y 2) ocurre un subajuste de los datos, mientras que al utilizar un valor

de M alto (caso M = 9) se puede observar un sobreajuste. El caso con M = 3 corresponde a

una regresión polinómica aproximadamente óptima para los datos utilizados.

Existen diversas estrategias que permiten mitigar los problemas de sobreajuste:

Aumento de los datos de entrenamiento: una forma de mejorar la generalización de

un modelo es mediante el uso de más datos de entrenamiento. Sin embargo, estos

usualmente son limitados por lo cual una estrategia es generar artificialmente nuevos

datos. Por ejemplo, en el caso de audio, pueden generarse nuevasmuestrasmediante

la aplicación de efectos como reverberación, distorsión, ecualización, etc. a los datos

disponibles.

Detención temprana: se guardan los pesos sinápticos de la red neuronal en cada épo-

4Informalmente, la capacidad de un modelo se vincula con la posibilidad de ajustar una amplia variedad

de funciones. El modelo especifica la familia de funciones cuyos parámetros pueden ser variados en el proceso

de aprendizaje. Esto se denomina capacidad de representación del modelo. Sin embargo, la capacidad efectiva

del modelo queda determinada también por el algoritmo de optimización, ya que en la práctica no siempre es

posible encontrar la función que mejor ajuste los datos dentro de la familia de funciones [26].
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ca y se seleccionan aquellos que muestran un error de validación menor. El entrena-

miento se detiene cuando el error de validación deja de disminuir.

Uso de parámetros compartidos: permite reducir el número de parámetros, y por

ende, la capacidad del modelo.

Dropout [28]: durante el entrenamiento de la red neuronal se anula aleatoriamente

la salida de un determinado porcentaje de las neuronas de una capa. Esto equivale a

entrenar un ensamble de redes neuronales más pequeñas.

Otras estrategias importantes para mejorar el proceso de entrenamiento de una red

neuronal artificial son:

Normalización por lotes [29]: se normalizan las entradas de cada capa de la red subs-

trayendo lamedia y dividiendo por la desviación estándar. Se introducen 2 parámetros

a ser aprendidos: α y β, los cuales permiten revertir la normalización. Los beneficios

de esta técnica han permitido el entrenamiento de redes cada vez más profundas y

de manera más veloz. Además, su uso reduce el riesgo de sobreajuste.

Inicialización de los pesos: existen diversas técnicas para una adecuada inicialización

de los parámetros de la red [30, 31]. Estas son necesarias para asegurar el correcto

aprendizaje de la misma.

Uso de ReLU: el uso de funciones de activación que no presenten saturación (pun-

tos donde su primera derivada tienda a cero) es importante en redes profundas para

evitar efectos de desvanecimiento o explosión del gradiente (ver Anexo 1).

2.2.4 Redes neuronales convolucionales

Los patrones de conexión en las redes neuronales convolucionales (CNN) están inspi-

rados en el funcionamiento de la corteza visual en mamíferos [32]. El primer antecedente

de este tipo de arquitecturas fue el neocognitron [33] propuesto por Fukushima en 1980.

En 1989, LeCun aplicó las primeras redes convolucionales al reconocimiento óptico de ca-

racteres [34]. A partir de 2012 [35], las redes convolucionales comenzaron a incorporar un

número cada vezmayor de capas y a revolucionar el campo del procesamiento de imágenes.

El impacto de estas arquitecturas también ha alcanzado al mundo del audio [36, 37].

Las características que definen a una capa convolucional son:

Sus neuronas, a diferencia de las presentes en una capa completamente conectada,

sólo responden a una región de las entradas denominada campo receptivo. De esta

manera, el número de pesos sinápticos se reduce.

Los pesos sinápticos de las neuronas se comparten. Esto permite lograr invariancia a

la traslación y reducir el número de parámetros a optimizar.
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Este tipo de conexionado entre neuronas artificiales es equivalente a aplicar filtros de

convolución5 a un volumen de entrada, el cual comúnmente es una imagen. Las versiones

filtradas del volumen de entrada, que son las salidas de la capa convolucional, se denominan

mapas de características. Por ende, una red neuronal convolucional ajusta sus pesos sináp-

ticos aprendiendo filtros de convolución. En la Figura 2.9 se muestran ejemplos de mapas

de características obtenidos al aplicar distintos filtros de convolución 2D a los pixeles de una

imagen de entrada. En una capa convolucional, los valores de las matrices corresponden a

los pesos sinápticos.

Figura 2.9:Mapas de características obtenidos mediante filtros de convolución6.

Los elementos que definen a una capa convolucional y que se encuentran ilustrados en

la Figura 2.10 son:

Tamaño de filtros (fh,fw): define el campo receptivo de las neuronas. En la Figura

2.10 se utiliza un tamaño (3,3).

Número de filtros (fn): determina la cantidad de mapas de características a la salida

de la capa convolucional.

Paso (sh,sw): determina la distancia (en entradas) del campo receptivo de dos neuro-

nas consecutivas. Permite reducir la dimensionalidad de las salidas. En la Figura 2.10

se utiliza un paso (1,1) en el diagrama de la izquierda y un paso (2,2) en el de la dere-

cha.

Relleno de ceros: se suelen agregar ceros en los bordes de la entrada para conservar

la dimensionalidad en las salidas.

5Si bien en la literatura se emplea el término convolución, la operación matemática corresponde a una

correlación cruzada.
6Adaptado de https://en.wikipedia.org/wiki/Kernel_(image_processing)
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Los mapas de características resultantes poseen una dimensionalidad de:

W − F + 2P

S
+ 1 (2.8)

dondeW es el tamaño de la entrada, F el tamaño del filtro, P la cantidad de ceros de relleno,

y S el paso.

Otro tipo de capas utilizadas en redes neuronales convolucionales son las de reducción

de muestreo. Estas permiten reducir la dimensionalidad de las entradas transformando los

elementos del campo receptivo en un solo valor global que suele ser el máximo (max poo-

ling).

Para aumentar la dimensionalidad de la entrada, es decir el proceso inverso a las capas

de reducción demuestreo, se utilizan convoluciones transpuestas. Una explicación detallada

del funcionamiento de esta y otras capas se da en [39].

Existen numerosas arquitecturas de redes neuronales convolucionales que combinan de

distintas maneras estas diferentes capas. Usualmente se intercalan capas convolucionales y

capas de reducción de muestreo. A su vez, se suelen emplear capas completamente conec-

tadas en la salida.

En este trabajo de tesis se utilizan arquitecturas de redes convolucionales consistentes

de las siguientes etapas:

Codificador: extrae las características representativas de la entrada reduciendo su

dimensionalidad. Estas características forman un espacio latente, el cual es una re-

presentación comprimida (con baja dimensionalidad) de la entrada. El codificador se

compone de una combinación de capas convolucionales colocadas en serie, general-

mente con capas de reducción de muestreo intercaladas.

Decodificador: su función es recuperar la dimensionalidad de la entrada a partir del

espacio latente mediante el uso de convoluciones transpuestas u otras técnicas simi-

lares.

Figura 2.10: Diagrama de los distintos elementos de una capa convolucional. Extraído de [38].
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2.3 SEPARACIÓN DE FUENTES SONORAS

2.3.1 Máscaras tiempo-frecuencia

Separar fuentes sonoras no estacionarias implica la realización de un filtro variante en el

tiempo. Una manera de implementar este tipo de filtrado es mediante el uso de máscaras

tiempo-frecuencia, las cuales se multiplican elemento a elemento con el espectrograma a

filtrar. Posteriormente se invierte el espectrograma y recupera la señal en tiempo. Existen

varios tipos de máscaras, siendo las más utilizadas:

Máscara binaria: toma un valor de 1 si la señal a separar Si(t, f) es dominante, y 0

en caso contrario. Matemáticamente esto equivale a:

Mbi(t, f) =

1, si Si(t, f) ≥ Sn(t, f) ∀ n 6= i

0, en otro caso
(2.9)

Máscara suave: toma valores entre 0 y 1 según cuánto domina una fuente por sobre

las demás. Su expresión matemática es:

Msi(t, f) =
Si(t, f)∑
k Sk(t, f)

(2.10)

Las máscaras binarias permiten una mayor reducción de las interferencias en la señal

separada, mientras que el uso de máscaras suaves provoca menor distorsión en la fuente

separada [40, 41, 42].

Para calcular lasmáscaras se debenestimar las fuentes individuales en el dominio tiempo-

frecuencia. Esto puede realizarse mediante una red neuronal que las prediga a partir de la

señal de mezcla, o por otros métodos como los descritos a continuación.

2.3.2 Separación de imagen estereofónica

El análisis de escenas auditivas (ASA) es el proceso por el cual el ser humano organiza el

sonido en elementos perceptuales significativos. Este proceso fue descrito por Albert Breg-

man [43], quien determinó que el ser humano analiza las mezclas sonoras mediante una

etapa de segmentación y otra de agrupamiento. En la etapa de segmentación se descompo-

ne el estímulo sonoro en regiones tiempo-frecuencia,mientras que en la de agrupamiento se

combinan los segmentos que es probable que hayan sido originados por una misma fuente

en una estructura perceptual. Mediante experimentos psicoacústicos se determinaron al-

gunas de las reglas que hacen posible el agrupamiento. Estas consisten en la proximidad en
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Figura 2.11: Ejemplo de separación de fuentes musicales mediante el uso de información panorámica.

tiempo y frecuencia, la armonía, las trayectorias continuas en tiempo, la información de co-

mienzos (onsets) y finales (offsets), modulaciones comunes en amplitud y frecuencia, ritmo

y localización espacial [43].

Las mezclas estereofónicas contienen información espacial sobre las fuentes sonoras fa-

cilitando la separación de fuentes. La ubicación de una fuente en una mezcla estereofónica

queda principalmente determinada por el panorama. Diversas técnicas han sido desarrolla-

das para aprovechar la información panorámica en tareas de separación de fuentes [44, 45,

46].

Suponiendo una regla de panorama lineal, una fuente si es replicada en los canales iz-

quierdo sL y derecho sR de acuerdo a las siguientes ecuaciones:

sR = αsi (2.11)

sL = (1− α)si (2.12)

Un valor de α = 0 resulta en una ubicación de la fuente hacia la izquierda, un valor

α = 0,5 resulta en una ubicación central y un valor de α = 1 produce una localización a

la derecha. Si se toma la magnitud de la STFT de ambos canales, |STFTR| y |STFTL|, y se
dividen elemento a elemento, debido a la propiedad de linealidad de la DFT se tiene:

|STFTR(t, f)|
|STFTL(t, f)|

=
α(t, f)

1− α(t, f)
(2.13)

Operando se puede obtener una representación del panorama en función del tiempo y

la frecuencia:

α(t, f) =

|STFTR(t,f)|
|STFTL(t,f)|

1 + |STFTR(t,f)|
|STFTL(t,f)|

(2.14)
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Figura 2.12: Espectrograma de una mezcla de componentes percusivas y armónicas. Extraído de [47].

El valor de α(t, f) se corresponderá con el panorama siempre y cuando no exista sola-

pamiento en tiempo y frecuencia de las fuentes. Si una fuente sonora se encuentra ubicada

en una región de la imagen estéreo en donde no hay otras fuentes sonoras, es posible se-

pararla mediante el uso de máscaras tiempo-frecuencia que filtren el espectrograma en los

valores donde α(t, f) corresponda al panorama de la fuente. En la Figura 2.11 se observa

un ejemplo de separación de fuentes musicales mediante esta técnica, aplicada sobre la

canción “Here Comes the Sun” de The Beatles. A partir de α(t, f), el cual se observa a la

izquierda en el diagrama, se separan las fuentes ubicadas a la derecha (α(t, f) > 0,65), las

ubicadas al centro (0,4 < α(t, f) < 0,6), y las ubicadas a la izquierda (α(t, f) < 0,3) en la

imagen estereofónica. De esta manera se obtienen los espectrogramas correspondientes a

cada región de la imagen estereofónica, los cuales se observan a la derecha en el diagrama.

2.3.3 Separación de componentes percusivas y armónicas

La separación de una señal de audio en sus componentes armónicas y percusivas (HPSS)

posee numerosas aplicaciones, principalmente como etapa de preprocesamiento en tareas

de recuperación de información musical (MIR). Existen varios métodos para realizar la sepa-

ración, entre los cuales se destaca el uso de filtros de mediana móvil [47]. Este algoritmo se

basa en el hecho de que las componentes percusivas aparecen como líneas verticales en un

espectrograma, mientras que las armónicas aparecen como líneas horizontales como pue-

de apreciarse en el espectrograma de la Figura 2.12. El método es simple y de bajo costo

computacional pudiendo resumirse en los siguientes pasos:

1. Se obtiene la magnitud de la STFT de la señal.

2. Se utiliza un filtro de mediana móvil a lo largo del eje de frecuencias. Esto produce

un espectrograma con las componentes percusivas enfatizadas (SP ). Por otro lado, se
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utiliza un filtro de mediana móvil en el eje del tiempo produciendo un espectrograma

con las componentes armónicas enfatizadas (SH ).

3. Se calculan máscaras binarias o suaves a partir de comparar para cada punto tiempo-

frecuencia si predominan las componentes percusivas (SP ) o las armónicas (SH).

4. Se aplican las máscaras al espectrograma original y se invierten los espectrogramas

resultantes.

2.3.4 Evaluación objetiva

La evaluación objetiva de los sistemas de separación de fuentes sonoras suele realizarse

en base a la descomposición de la fuente estimada Ŝj en varias señales [48]:

starget: fuente verdadera Sj afectada por una distorsión permitida.

einterf : interferencias provenientes de otras fuentes.

enoise: ruido proveniente de los sensores usados para capturar la mezcla.

eartif : artefactos que no provienen de la señal original y son propios del algoritmo

utilizado en la separación.

BSS_Eval [49] es un conjunto de herramientas de amplia difusión que permiten la eva-

luación objetiva mediante la descomposición de la fuente estimada. Las métricas obtenidas

con BSS_Eval son la relación señal a distorsión (SDR), relación señal a interferencia (SIR) y

relación señal a artefactos (SAR):

SDR = 10log10
||starget||2

||einterf + enoise + eartif ||2
(2.15)

SIR = 10log10
||starget||2

||einterf ||2
(2.16)

SAR = 10log10
||starget + einterf + enoise||2

||eartif ||2
(2.17)

También, en el caso de señales conmúltiples canales se puede calcular la relación imagen

a distorsión espacial (ISR) propuesta en [50]:

ISR = 10log10

∑I
i=1(s

img
ij )2∑I

i=1(e
spatial
ij )2

(2.18)

, donde simg
ij es la fuente original i en el canal j, mientras que espatialij es el error en preservar

la imagen de la fuente i en el canal j. Las métricas obtenidas mediante el uso de BSS_Eval

asignan un mismo peso a los distintos términos de error y no tienen en cuenta los aspectos

perceptivos de la audición humana.
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Como alternativa, se desarrolló el conjunto de herramientas Perceptual EvaluationMet-

hods for Audio Source Separation (PEASS) [51], las cuales utilizan filtros gammatone [52]

para descomponer la señal estimada en los términos de error. Además, en lugar de utilizar

relaciones de energía, usan la medida de similaridad perceptiva (PSM) obtenida usando el

modelo auditivo PEMO-Q [53]. Los descriptores obtenidos mediante PSM aplicado en los

términos en los que se descompuso la señal son relacionados con resultados de pruebas

subjetivas MUSHRA [54]. Mediante una red neuronal MLP se obtiene un mapeo de los des-

criptores (qoverall, qtarget, qinterf y qartif ) a los puntajes de las pruebas subjetivas. De esta

manera, el sistema devuelve los puntajes esperados si se realiza una evaluación MUSHRA

sobre la señal. Estos puntajes son el puntaje perceptual total (OPS), el puntaje perceptual

relacionado a la fuente objetivo (TPS), el puntaje perceptual relacionado a la interferencia

(IPS) y el puntaje perceptual relacionado a los artefactos (APS).

Existe controversia en la literatura sobre cuál métrica es más adecuada para el análi-

sis objetivo de la calidad de separación de fuentes musicales. En [55] se concluye que ni

BSS_Eval ni PEASS poseen correlaciones significativas con resultados de pruebas subjetivas,

mientras que en [56] se observa unamayor correlación de PEASS con las pruebas subjetivas.

Estas discrepancias pueden deberse al tipo de algoritmo de separación utilizado en cada es-

tudio, ya que en [55] se evalúan las métricas en tareas de HPSS, mientras que PEASS [57] fue

diseñado mediante la correlación con pruebas subjetivas evaluando separaciones de habla

e instrumentos musicales.
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CAPÍTULO 3: ESTADO DEL ARTE

Los primeros trabajos enfocados en separar fuentes sonoras se basaron en emular los

procesos realizados por los seres humanos para identificar y segregar eventos sonoros me-

diante ASA [58, 59]. Sin embargo, estos métodos sólo son aplicables a mezclas sencillas.

Hacia el año 2000, las técnicas de factorización no negativa de matrices (NMF) [60] comen-

zaron a ser aplicadas exitosamente a la separación de fuentesmusicales. NMF es una técnica

que consiste en aproximar una matriz V como el producto de dos matrices:W yH:

V̂ = WH. (3.1)

En la literatura,W suele recibir el nombre de diccionario yH de matriz de activaciones.

La dimensión común a ambas matrices se denomina rango. Las matrices V , W y H deben

poseer solamente elementos positivos y se minimiza el error entre la matriz original V y su

aproximación V̂ .

En tareas de separación de fuentes sonoras suele aplicarse NMF sobre la magnitud del

espectrograma de la mezcla, la cual es inherentemente no negativa. Debido a la restricción

de no negatividad, las matricesW y H conservan un sentido físico. Esto puede observarse

en la Figura 3.1, en la cual se muestra el resultado de aplicar NMF con rango igual a 2 sobre

el espectrograma de una secuencia de dos notas, primero tocadas por separado y luego al

unísono. La matrizW captura patrones espectrales en sus columnas, mientras que la matriz

H captura la evolución de la amplitud en el tiempo de los patrones espectrales. Las colum-

nas de la matriz W suelen denominarse átomos, mientras que las filas de la matriz H se

denominan activaciones. En el ejemplo de la Figura 3.1, W contiene el espectro de cada

nota yH la amplitud de las mismas a lo largo del tiempo. Por lo tanto, las técnicas de NMF

aplicadas sobre espectrogramas realizan una descomposición espectral.

La combinación de NMF con el uso de funciones de costo que promuevan la generación

de matrices de activación ralas [61, 62], la periodicidad de las activaciones [63] o una conti-

nuidad temporal de lasmismas [64], favorece la separación de fuentesmusicales. Asimismo,

se han desarrollado extensiones de NMF a números complejos [65], lo cual permitemodelar

la fase y magnitud de la STFT en forma simultánea.

En los últimos años, las técnicas de aprendizaje profundo han permitido mejorar los

sistemas previos de separación de fuentes basados comúnmente en NMF. Los modelos de

aprendizaje profundo consisten de redes neuronales artificiales con un elevado número de

capas. Cada capa utiliza la salida de la capa anterior como entrada. De estamanera, se forma

una representación jerárquica en la cual las representaciones de los niveles superiores se
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Figura 3.1: Descomposición mediante NMF de la magnitud de un espectrograma.

derivan de las de nivel inferior.

En el marco de la separación de fuentes, permiten modelar un proceso que prediga a

partir de una señal de entrada la señal de salida deseada. En este caso, la señal de entrada

será la mezcla de audio y la salida deseada las fuentes separadas. Tanto la entrada como

la salida pueden ser muestras de audio, o una representación del mismo (espectrogramas,

cocleagramas, escalogramas, etc...). Se han aplicado numerosas arquitecturas de red neu-

ronal para separar fuentes, como por ejemplo, redes neuronales profundas (DNN); redes

neuronales convolucionales (CNN); redes de memoria de corto y largo plazo (LSTM) y redes

generativas adversarias (GAN).

En la Tabla 3.1 se muestran algunos de los trabajos de separación de fuentes musicales

que han sido realizados en los últimos años basados en técnicas de aprendizaje profundo. Se

indican las formas de representación de la señal y las arquitecturas de red neuronal profunda

empleadas.
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Tabla 3.1: Sinopsis de los trabajos de separación de fuentes musicales mediante técnicas de aprendizaje

profundo.

Año Referencia Representación Arquitectura Comentarios

2013 Grais et al. [66] |STFT | DNN Inicializada con NMF.

2015 Simpson et al.[2] |STFT | DNN Aplicada a Karaoke

2015 Roux et al. [67] |STFT | NMF + DNN

2016 Nugraha et al.[68] |STFT | DNN

2017 Chandna et al.[69] |STFT | CNN

2017 Jansson et al.[70] |STFT | CNN (U-NET)

2017
Takahashi y

Mitsufuji[71]
|STFT | CNN (Densenet)

2017 Uhlich et al.[72] |STFT | DNN + LSTM
Mejor desempeño en

SISEC MUS 2016.

2017 Luo et al.[73] |STFT | Deep Clustering

2017 Stoller et al.[74] |STFT | GAN Semisupervisado

2018 Grais et al.[75] Muestras CNN

2018 Park et al.[76] |STFT |
CNN (Relojes de

arena apilados)

2018 Takahashi et al.[77] |STFT |
CNN (Densenet) +

LSTM

2018 Stoller et al.[78] Muestras
CNN

(Wave-U-NET)

2018 Uhlich et al.[79]

|STFT | +
Descriptores de

Fase

DNN

Uso de retardo de

grupo y frecuencia

instantánea
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CAPÍTULO 4: METODOLOGÍA

4.1 MANEJO DE DATOS

Para el entrenamiento de una red neuronal se necesita una gran cantidad de datos. En

este estudio fueron obtenidos de la base de datos Demixing Secrets Dataset (DSD100) [80],

que brinda mezclas estereofónicas de 100 canciones con sus respectivas pistas. Las cate-

gorías a las cuales pertenecen las pistas son: bajo, batería, voz y otros. La categoría otros

puede contener una gran variedad de instrumentos musicales como guitarras, sintetizado-

res, instrumentos de viento, etc. Además, la base de datos abarca un gran número de estilos

musicales, entre ellos: pop, rock, country, rap, reggae ymetal. Sin embargo, como se observa

en la Tabla 4.1, los géneros dominantes son el rock y pop.

La base de datos DSD100 se encuentra dividida en dos subconjuntos de 50 canciones,

uno destinado al entrenamiento delmodelo y el otro a la evaluación delmismo. En losmode-

los desarrollados se utilizó un 20% de las canciones del conjunto de prueba como conjunto

de validación y se entrenó sobre el conjunto de entrenamiento completo. Una vez finalizado

el desarrollo del sistema, se evaluó el mismo sobre la totalidad del conjunto de prueba.

Tabla 4.1: Distribución de géneros musicales en DSD100.

Género Prueba Entrenamiento

Country 1 0

Electrónica 2 4

Metal 7 5

Jazz 1 1

Pop/Rock 36 35

Rap 3 3

Reggae 0 2

4.2 SISTEMA PROPUESTO

4.2.1 Funcionamiento general

Se desarrolló un sistema con una red neuronal convolucional que realiza una separación

conjunta de las cuatro fuentes presentes en la base de datos [81]. La Figura 4.1 muestra el
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Figura 4.1: Diagrama en bloques del proceso de separación de fuentes musicales.

diagrama en bloques del sistema de separación de fuentes musicales desarrollado. Se parte

del audio correspondiente a la mezcla x[c, n], el cual tiene dimensiones C×N , siendo C el

número de canales y N el número de muestras. En este estudio, C = 2 ya que se utilizan

audios de mezclas estereofónicas.

Se calcula la STFT de x[c, n] obteniéndose una matriz de elementos complejos. Se em-

pleó una ventana Hann de 2048 muestras y un tamaño de salto de 512 muestras, lo cual

resulta en un factor de solapamiento del 75%. Se obtienen la magnitud y fase de la STFT

calculada. En el sistema propuesto, se realiza la separación sobre la magnitud de la STFT

descartando la información de fase. La magnitud de la STFT S[c, f, t] posee dimensiones

C×F×L, donde F es el número de muestras en frecuencia, el cual queda determinado por

la longitud de la ventana utilizada y vale 1025 (se descartan las frecuencias negativas), y L

es el número de cuadros en el espectrograma, el cual queda determinado por el número de

muestras del audio (N ) y el tamaño de salto (H).

Como la red neuronal convolucional implementada posee entradas de tamaño fijo se

debe segmentar el espectrograma en ventanas contextuales con un número de cuadros T ,

donde T < L. En este estudio se utilizan ventanas contextuales de 21 cuadros (T = 21), las

cuales corresponden a 244 ms de audio para una frecuencia de muestreo de 44100 Hz. De

esta manera, se logran entradas de tamaño fijo que son tensores en R2×21×1025. La ventana

contextual permite a la red neuronal modelar dependencias temporales presentes en la

señal que son importantes en audio.

La red neuronal convolucional (CNN) procesa las ventanas contextuales de entrada y

devuelve como salida estimaciones de la magnitud de la STFT de las distintas fuentes a se-

parar (bajo, batería, voz y otros). Cada una de las salidas posee la misma dimensionalidad

que las ventanas contextuales de entrada. Para reducir el proceso a un filtrado en tiempo-

frecuencia, se calculanmáscaras suaves a partir de las fuentes estimadas por la red neuronal.
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Estas máscaras son aplicadas a la entrada mediante una multiplicación elemento a elemen-

to de los tensores, y como resultado se obtienen versiones filtradas del espectrograma de

mezcla, que corresponden a los espectrogramas de las fuentes separadas.

Posteriormente es preciso integrar las distintas salidas de la red neuronal para recuperar

espectrogramas con losL cuadros de la mezcla. En este estudio se exploran dos maneras de

realizar esta integración de las salidas.

Por último, se tienen que recuperar señales de audio a partir de los espectrogramas

estimados. Para esto se emplea el algoritmo de Griffin Lim utilizando como fase la corres-

pondiente a la mezcla. En este estudio se asumirá que el efecto de distorsión de fase es

irrelevante en comparación con los posibles errores al estimar la magnitud de la STFT.

4.2.2 Arquitectura de red neuronal

La arquitectura de red neuronal utilizada está inspirada en el trabajo de Chandna et al.

[69]. Consiste en un codificador que reduce la dimensionalidad de la entrada seguido de

múltiples decodificadores que recuperan las fuentes separadas. La arquitectura de red se

ilustra en la Figura 4.2 y se describe a continuación.

El codificador consiste de 2 capas convolucionales en serie. La primera capa (C1) tiene

NV filtros de dimensión 1025×1. Estos filtros poseen una forma vertical en el espectrograma

que abarca todas las frecuencias de un cuadro. De esta manera, se pretende que la red neu-

ronal capture patrones espectrales presentes en el espectrograma de la mezcla. La segunda

capa convolucional (C2) tieneNH filtros de dimensión 1×6. Estos filtros poseen una forma

horizontal para capturar la evolución temporal de los patrones espectrales aprendidos por la

capa de filtros verticalesC1. A diferencia delmodelo propuesto en [69], se utilizan funciones

de activación ReLU a la salida de las capas convolucionales y normalización por lotes (BN) en

las entradas. El uso de las capas convolucionales reduce las dimensiones del espectrograma

de entrada y tiene como objetivo capturar sus características más relevantes.

La salida de la capa convolucional de filtros horizontales C2 se introduce en una capa

completamente conectada (FCL) deNL neuronas, la cual en principio representa estas ca-

racterísticas relevantes formando un espacio latente. De esta manera, los 43050 elementos

del tensor de entrada son reducidos aNL elementos correspondientes a las activaciones de

las neuronas del espacio latente.

La salida de la capa completamente conectada sirve de entrada a un conjunto de decodi-

ficadores en paralelo, cuya función es transformar el espacio latente y recuperar los espec-

trogramas de cada una de las fuentes. Se utilizan cuatro decodificadores correspondientes a

las fuentesmusicales a separar: bajo, batería, voz y otros. Cada decodificador consiste de una

capa densa completamente conectada FCi de NL neuronas seguida de capas de convolu-
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Figura 4.2:Modelo de red neuronal convolucional implementado.

ción transpuesta (Di1 yDi2). La capa densa representa las características del espacio latente

correspondientes a la fuente a separar, mientras que las capas de convolución transpuesta

tienen la función de recuperar los espectrogramas de las fuentes estimadas a partir del espa-

cio latente procesado. Se comparten los pesos de las capas de convolución transpuesta con

el fin de reducir el número de parámetros, por lo que la separación ocurre esencialmente

en las capas completamente conectadas y el proceso de recuperación de los espectrogra-

mas se comparte entre las distintas fuentes. En las capas de convolución transpuesta de los

decodificadores no se realiza normalización por lotes al comprobarse empíricamente que

empeoraba la convergencia del error de entrenamiento.

4.2.3 Función de costo

La función de costo utilizada posee varios términos que representan distintas contribu-

ciones al error total:

Error de estimación de las fuentes: es el error cuadrático medio entre las salidas

deseadas y las estimadas. Se excluye del cálculo la fuente “otros” debido a su difi-

cultad de modelado.

LMSE =
N−1∑
i=1

(Ŝi − Si)2 (4.1)

Interferencia entre fuentes: es el error cuadráticomedio entre las fuentes estimadas.

Cuanto menos interferencias existan, mayor las diferencias entre distintas fuentes y,

por ende, mayor este término.

LINT =
N−1∑
i=1

(Ŝi − ˆSi 6=n)2 (4.2)
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Interferencia entre voces y otros: es el error cuadráticomedio entre las pistas estima-

das de las voces y otros. Debido a que normalmente la voz comparte características

espectrales con instrumentos como guitarras y sintetizadores, se utiliza un término

que penaliza sus interferencias.

LOTH−V OC = (ŜN − ˆSV OZ)2 (4.3)

Interferencia entre otros y demás fuentes: es el error cuadrático medio entre las es-

timaciones de la fuente otros y las de las demás fuentes.

LOTH =
N−1∑
i=1

(ŜN − Ŝi)2 (4.4)

Error de reconstrucción: es el error cuadrático medio entre la suma de las fuentes

estimadas y el espectrograma de la mezcla.

LREC = (
N∑
i=1

Ŝi −
N∑
i=1

Si)2 (4.5)

Las expresiones se combinan en una función de costo final:

L = LMSE − αLINT − βLOTH − γLOTH−V OC + δLREC (4.6)

Los valores de α, β y γ son de 0.001, 0.01 y 0.03 respectivamente y fueron tomados de

[69]. El valor de δ se estableció experimentalmente en 0.01.

4.2.4 Detalles de implementación

El sistema de separación de fuentes musicales se implementó en el lenguaje de progra-

mación Pythonmediante el uso de la biblioteca Keras1, la cual permite un rápido prototipado

de redes neuronales y funciona sobre la biblioteca TensorFlow2.

Las distintas variantes del modelo se entrenaron durante 20 épocas, cada una consis-

tente en el procesamiento completo en orden aleatorio de las 50 canciones provistas en el

conjunto de entrenamiento de la base de datos DSD100. La optimización se realizómediante

el algoritmo de estimación adaptativa de momento (ADAM) [82], con una tasa de aprendi-

zaje de 0.001 y recorte de gradiente [83] en 0.9. Los modelos fueron entrenados con un

tamaño de lote de 32 muestras. Se utilizó la técnica de detención temprana consistente en

detener el entrenamiento cuando el error de validación comienza a aumentar, y se seleccio-

naron los pesos sinápticos correspondientes a la época con menor error de validación. A su

1Sitio oficial de Keras: https://keras.io/
2Sitio oficial de TensorFlow: https://www.tensorflow.org/
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Tabla 4.2: Tamaños de las redes neuronales evaluadas.

Modelo NV NH NL Número de Parámetros

A 32 32 512 1456422

B 64 64 1024 5558854

C 128 128 2048 21701766

D 256 256 4096 85739782

vez, cuando el error de validación seguía disminuyendo tras las 20 épocas, el entrenamiento

se extendió hasta que el error convergiera.

El entrenamiento se realizó en GPU utilizando una computadora con una tarjeta gráfica

GTX1060 6GB y un procesador i7-4770k. Se entrenó utilizando la GPUdebido a la aceleración

que brinda respecto al uso de la CPU para tareas de aprendizaje profundo.

4.2.5 Ajuste de hiperparámetros

Se procedió a implementar la arquitectura de red neuronal propuesta utilizandodistintos

tamaños de red. Los cuatro modelos entrenados con sus respectivos valores de NH , NV y

NL se muestran en la Tabla 4.2. Una vez seleccionado el tamaño de red que produce el

máximo SDR promedio entre las fuentes, se evaluó la influencia demodificar la escala de las

entradas mediante la aplicación de las siguientes transformaciones:

Log2(1 + |SIN |) (4.7)

Log10(1 + |SIN |) (4.8)

Se experimentó con el uso de dropout en las capas FCL y FCi utilizando dos estrate-

gias: aplicación de 50% de dropout en todas las capas completamente conectadas, y aplica-

ción de 30% de dropout en la capa FCL y 50% de dropout en las capas FCi.

4.2.6 Integración de las ventanas contextuales estimadas

Tanto las entradas como las salidas de la red neuronal convolucional consisten de T

cuadros, sin embargo, la señal a procesar contieneL cuadros siendo T < L. En este estudio

se evaluaron dos maneras de obtener las ventanas contextuales de entrada e integrar las

salidas obtenidas con el fin de recuperar espectrogramas con L cuadros:

Se desplaza la ventana contextual un cuadro por vez (D = 1) para obtener las entradas

a la red neuronal. De las salidas se toma solo el cuadro central, correspondiente al

onceavo, y los demás cuadros se descartan.
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Se desplaza la ventana contextual 3 cuadros por vez (D = 3) para obtener las entra-

das a la red neuronal. A partir de estas entradas, la red neuronal predice salidas que

se solapan temporalmente entre si ya que D es menor a T . En esta estrategia no se

descarta la información de ningún cuadro, sino que las salidas son solapadas y pro-

mediadas entre si. Finalmente, se recalculan las máscaras suaves para asegurar que

los espectrogramas de salida sean versiones filtradas del espectrograma de entrada.

4.3 EXTENSIONES AL MODELO PROPUESTO

Una vez seleccionada experimentalmente la forma de transformar las entradas a la red

y la regularización que producen el máximo SDR promedio en el conjunto de validación, se

procedió a diseñar variantes de la arquitectura propuesta.

4.3.1 Incorporación de información panorámica

Se calculan los coeficientes de panorama mediante la aplicación de la ecuación (2.14)

y se añaden como un tercer canal en la entrada a la red. De esta manera, la entrada pasa

a ser un tensor en R3×21×1025 (C = 3). Se pretende que al incorporar información espacial

la red neuronal pueda aprender patrones sobre la ubicación de las fuentes en la imagen

estereofónica que ayuden a mejorar la separación.

4.3.2 Uso de HPSS en la entrada

Se utilizan filtros de mediana móvil y máscaras suaves para separar las componentes ar-

mónicas y percusivas de los espectrogramas de entrada. El tamaño de los filtros demediana

móvil empleados fue de 17muestras. El filtrado se implementómediante la función hpss del

módulo decompose de la biblioteca LibROSA3. De este modo, para cada canal de la mezcla

estereofónica se obtienen dos espectrogramas: el de componentes percusivas y el de com-

ponentes armónicas. Por lo tanto, se añaden 4 canales nuevos a los dos correspondientes

al espectrograma de la mezcla, pasando a ser la entrada a la red un tensor en R6×21×1025

(C = 6).

4.3.3 Uso de múltiples ramas de filtrado: red convolucional dual

La arquitectura de red neuronal de la Figura 4.2 favorece el modelado de señales que

presentan una forma de espectro fija cuya amplitud varía en el tiempo. Sin embargo, es co-

3Sitio oficial de LibROSA: https://librosa.github.io/librosa/
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Figura 4.3:Modelo de red convolucional dual.

mún encontrar modulaciones en frecuencia, por ejemplo, en una voz realizando vibrato o

un instrumento musical ejecutando un glissando4. Además, la forma vertical de los filtros

convolucionales en la primera capa favorece la detección de patrones verticales en el es-

pectrograma de entrada, los cuales se corresponden a señales percusivas.

Para modelar señales armónicas se añadió una rama en paralelo tanto en el codificador

como en cada decodificador. Esta rama consiste de una capa convolucional de 32 filtros de

tamaño (1,21) que capturan la evolución temporal de cada frecuencia. Se coloca otra capa

convolucional en serie de 64 filtros de tamaño (82,1) y paso (41,1), los cuales integran la

información en frecuencia y mediante el paso reducen la dimensionalidad. Posteriormente,

las salidas de las dos ramas se concatenan y sirven de entrada a las neuronas de FCL.

La rama añadida en la etapa decodificadora es simétrica respecto a la de la etapa codi-

ficadora. Las salidas individuales de ambas ramas decodificadoras son sumadas formando

una única salida sobre la que se realiza la optimización de la red neuronal. En la Figura 4.3

se observa esta variante, la cual se denominará como red convolucional dual en el resto

del escrito. En [84] se presenta una arquitectura de red neuronal similar que usa satisfac-

toriamente ramas paralelas de bloques convolucionales para resolver tareas de visión por

computadora. En [85] se utilizan ramas paralelas de filtros convolucionales con forma verti-

cal y horizontal para clasificación de géneros musicales.

4Efecto sonoro consistente en pasar rápidamente de un sonido hasta otromás agudoomás grave haciendo

que se escuchen todos los sonidos intermedios posibles dependiendo de las características del instrumento

musical.
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Figura 4.4:Modelo de red convolucional dual con descriptores de fase.

4.3.4 Incorporación de información de fase

Consiste en agregar información de fase a la red convolucional dual propuesta. Los des-

criptores de fase incorporados son la frecuencia instantánea y el retardo de grupo. Ambos se

obtienen de lamanera descrita en [79], la cual consiste en calcular diferencias entre cuadros

sucesivos del espectrograma de fase y aplicar términos de corrección. Se determinó experi-

mentalmente en [79] que resulta beneficioso procesar los descriptores de fase en una rama

convolucional paralela y concatenar las salidas en el espacio latente, en vez de incorporar

los descriptores de fase como canales adicionales en la entrada. La rama codificadora de la

información de fase es idéntica a la que procesa la magnitud del espectrograma, y sus sali-

das se concatenan para alimentar a las neuronas de FCL. De esta manera, una rama de la

etapa codificadora de la red neuronal se especializa en extraer propiedades relevantes de la

magnitud del espectrograma, mientras que otra rama se dedica a procesar la información

de fase. Esta arquitectura se ilustra en la Figura 4.4.

4.4 AUMENTO ARTIFICIAL DE DATOS

Debido a los pocos datos disponibles, se propone generar nuevas muestras de manera

artificial para mejorar la generalización del modelo a mezclas no observadas. Esto se de-

nomina aumento artificial de datos (DA) y se aplicó en el sistema final. Se utilizaron varias

técnicas de DA:
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Modificación de amplitud de las fuentes: semultiplican las pistas de los instrumentos

musicales por valores aleatorios entre 0.25 y 1.25 y se genera una nueva mezcla.

Mezclado de fuentes: se combinan aleatoriamente instrumentos de distintas cancio-

nes.

Modificación de panorama de las fuentes: se aplica panorama de manera aleatoria a

cada instrumento generando una nueva mezcla con distinta ubicación espacial de las

fuentes.

Intercambio de canales izquierdo y derecho: se intercambian los canales con el fin de

hacer al sistema más robusto ante el caso monofónico.

Conversión de estéreo a mono: se convierte la mezcla estereofónica en una monofó-

nica para lograr un sistema robusto ante la falta de información espacial.

Uso de reverberación artificial: se aplica un reverberador artificial a cada uno de los

instrumentos musicales. Se aleatorizan sus parámetros.

Cambio de tonalidad de la voz: se realiza un pitch-shifting aleatorio entre -4 y 4 se-

mitonos de la voz original.

Distorsión y realce de agudos en bajos: se aplica distorsión a la pista de bajo y un

filtro shelving de agudos. Se aleatoriza la frecuencia de corte entre 2000 y 5000 Hz, y

la ganancia entre 10 y 20 dB. La finalidad es generar mezclas en las que el bajo posea

mayor saliencia.

La implementación de estas técnicas de aumento artificial de datos se realizó mediante

el uso de la biblioteca de Python pysndfx5, la cual utiliza la aplicación SoX6 que permite

aplicar efectos y realizar conversiones de formatos de audio, entre otras funcionalidades.

El aumento de los datos se realiza al inicio de cada época de entrenamiento. Tras leer

los datos originales se genera la misma cantidad de datos artificiales por lo que la cantidad

de datos utilizados en cada época se duplica. La técnica que se utiliza para generar cada

muestra aumentada es seleccionada de manera aleatoria. A su vez, al aplicar aumento de

datos se incorpora el error cuadrático medio de la fuente otros en la función de costo con

un peso de 0.5 respecto a las demás fuentes.

5Sitio de pysndfx: https://pypi.org/project/pysndfx/
6Sitio oficial de SoX: http://sox.sourceforge.net/
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4.5 EVALUACIÓN OBJETIVA DE LOS SISTEMAS

Para llevar a cabo el ajuste de los hiperparámetros y la selección del sistema final, se

realizaron evaluaciones objetivas mediante el uso del conjunto de herramientas BSS_EVAL

3.07. Estas herramientas permiten calcular los parámetros o índices SDR, SIR, SAR e ISR de

las 10 canciones del conjunto de validación para establecer posteriormente el sistema con

mayor valor promedio de SDR.

Una vez seleccionado el sistema final, se evaluaron los mismos parámetros pero en el

conjunto de prueba completo (50 canciones). BSS_EVAL 3.0 calcula las métricas en segmen-

tos de 30 segundos, por lo que para obtener un valor final asociado a la canción se realizó un

promedio de los resultados en los distintos segmentos. Esta forma de realizar la evaluación

es la que se aplica en la mayor parte de los trabajos de separación de fuentes musicales. Por

lo tanto, es posible una comparación directa de los resultados obtenidos con este sistema y

los obtenidos en otros estudios.

A su vez, se evaluó el sistema final con el conjunto de herramientas PEASS8, el cual per-

mite calcular métricas correlacionadas con pruebas subjetivas de percepción sonora. Sin

embargo, la mayor parte de los estudios sobre separación de fuentes musicales no reportan

los resultados obtenidos mediante PEASS, por lo que no es posible comparar la calidad de

la separación obtenida mediante estas métricas. Una serie de dificultades surgen al aplicar

PEASS en las canciones de DSD100 debido a su duración, la cual provoca errores de falta

de memoria computacional durante el cálculo. Para resolver este problema se dividió ca-

da canción en 20 segmentos de igual duración y se calcularon las métricas. Finalmente, se

promediaron los resultados obtenidos en cada segmento. Cabe destacar que el tiempo de

procesamiento de PEASS es mucho mayor al de BSS_Eval.

7Estas herramientas se encuentran disponibles en: https://github.com/faroit/dsd100mat
8Estas herramientas se encuentran disponibles en: http://bass-db.gforge.inria.fr/peass/
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CAPÍTULO 5: RESULTADOS

5.1 INFLUENCIA DEL TAMAÑO DE LA RED NEURONAL

En la Tabla 5.1 se muestranmétricas obtenidas para cada uno de los modelos de la Tabla

4.2. Los valores presentados se calcularon sobre el total del conjunto de prueba realizando

un promedio entre todas las canciones. En base al valor del índice SDR se escogió el tamaño

correspondiente al modelo B (64,64,1024) de la Tabla 5.1, el cual posee el mayor SDR en

todos los instrumentos salvo el bajo. Los resultados reportados a continuación corresponden

a este tamaño de red neuronal.

Tabla 5.1: SDR medios para cada tamaño de red evaluado.

Modelo Bajo Batería Otros Voz Promedio

A 2.16 3.66 2.36 2.79 2.74

B 2.28 3.95 2.46 2.97 2.92

C 2.26 3.87 2.30 2.84 2.82

D 2.37 3.91 2.35 2.87 2.88

5.2 APLICACIÓN DE TRANSFORMACIONES A LOS DATOS DE ENTRADA

Posteriormente, se evaluó el efecto de aplicar las transformaciones (4.7) y (4.8) a los da-

tos de entrada. Los valores del SDR promedio se obtuvieron sobre el conjunto de validación

conformado por las últimas 10 canciones del conjunto de prueba y se muestran en la Tabla

5.2. Se observa que el mayor SDR promedio se alcanza al aplicar la transformación logarít-

mica en base 2 a la magnitud del espectrograma (ecuación 4.7), aunque no transformar la

magnitud del espectrograma da resultados similares.

Tabla 5.2: Resultados promedios de SDR en dB obtenidos al aplicar las transformaciones 4.7 - 4.8 a los datos

de entrada.

Bajo Batería Otros Voz Promedio

Abs 1.20 5.37 2.55 3.08 3.05

Log2 1.31 5.32 2.49 3.13 3.06

Log10 0.79 4.87 2.19 2.70 2.64
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5.3 EFECTO DEL DROPOUT Y DE LA INTEGRACIÓN DE LAS VENTANAS CON-

TEXTUALES DE SALIDA.

Se evaluó el uso de la técnica de dropout, la cual ayuda a prevenir el sobreajuste del

modelo. Los resultados se exponen en la Tabla 5.3. Se determinó que el uso de dropout

no es beneficioso en la arquitectura propuesta (tamaño de red B con transformación loga-

rítmica en base 2 de las entradas) ya que no mejora el SDR de ninguna de las fuentes. En

consecuencia, no se aplicó dropout en el sistema final.

Tabla 5.3: Resultados promedios de SDR en dB obtenidos con distintas configuraciones de dropout.

Bajo Batería Otros Voz Promedio

Sin Dropout 1.31 5.32 2.49 3.13 3.06

Dropout 50% - 50% 1.21 5.12 2.45 3.00 2.94

Dropout 30% - 50% 1.08 5.23 2.34 2.27 2.73

El efecto de la técnica utilizada para la integración de las ventanas contextuales de salida

semuestra en la Tabla 5.4. Se observa que el promediado de las ventanas contextuales de sa-

lida permitió mejorar el SDR promedio. También se redujeron los tiempos de procesamien-

to, ya que al ser el desplazamiento igual a 3 cuadros, el número de ventanas contextuales

procesadas por la red neuronal disminuye por un factor de 3.

Tabla 5.4: SDR medios en dB obtenidos al aplicar promediado temporal en las salidas.

Bajo Batería Otros Voz Promedio

Sin Promediar 1.31 5.32 2.49 3.13 3.06

Promediado 1.41 5.41 2.61 3.36 3.20

5.4 EVALUACIÓN DE LAS EXTENSIONES AL MODELO PROPUESTO

En la Tabla 5.5 se muestran los resultados obtenidos para las distintas variantes del mo-

delo B (Tabla 5.1). En todos los casos se aplicó la transformación (4.7) sobre los datos de

entrada y se promediaron las ventanas contextuales de salida.

El uso de la red convolucional dual mejora considerablemente el desempeño del siste-

ma para fuentes con contenido armónico, como la voz y la categoría otros. Esta arquitectura

presenta el mayor SDR promedio entre los instrumentosmusicales. La incorporación de des-

criptores de fase redujo el SDR promedio para todas las fuentes salvo la batería.
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Tabla 5.5: SDR medios en dB obtenidos en distintas variantes del modelo.

Modelo Bajo Batería Otros Voz Promedio

Modelo B con información

panorámica
1.23 5.12 2.33 3.21 2.97

Modelo B con canales de HPSS 1.54 4.73 2.32 3.06 2.91

Red convolucional dual 1.39 5.28 2.83 3.66 3.29

Red convolucional dual + Fase 1.19 5.29 2.31 3.55 3.09

5.5 SISTEMA FINAL

El sistema final elegido consiste de la red convolucional dual de la Figura 4.3, la cual está

conformada por dos ramas paralelas de filtros convolucionales, tanto en el codificador como

el decodificador. Las entradas son transformadas mediante la ecuación (4.7) y las salidas se

obtienen promediando ventanas contextuales desplazadas en tres cuadros (D = 3). No se

aplicó dropout en ninguna capa.

La evaluación del sistema final se realizó sobre el conjunto de prueba completo de la

base de datos DSD100. En la Tabla 5.6 se muestran los valores medios de SDR, calculados

sin y con aumento artificial de datos. En la Tabla 5.6 también se muestran los valores co-

rrespondientes al sistema en el que se inspira este estudio [69] y a la primera versión del

modelo (Figura 4.2), pudiendo observarse unamejora importante en la separación de todos

los instrumentos.

La Tabla 5.7 presenta una comparación entre los resultados obtenidos con el sistema

final aplicando DA y los de otros sistemas de separación recientes, utilizando la mediana

del índice SDR en lugar de la media. La mediana es una medida robusta ante la presencia

de valores atípicos [86], y por esta razón se utiliza frecuentemente para reportar resultados

comparativos de separación de fuentesmusicales utilizando la base de datos DSD100. Todos

los sistemas comparados utilizan técnicas de aprendizaje profundo, salvo dNMF [87] que

utiliza NMF. Los sistemas que muestran un mejor desempeño recurren a técnicas intensivas

de aumento de datos (BLSTM [72], BLEND [72], MMDenseNet [71] y MMDenseLSTM [77]).

Tabla 5.6: SDR medios y sus desvíos estándar en dB evaluados sobre el conjunto de prueba.

Modelo Bajo Batería Otros Voz Promedio

Chandna et al. [69] 0.90±2.70 2.40±2.00 0.80±1.50 1.30±2.40 1.35±0.73

Primer modelo 2.28±2.64 3.95±2.43 2.46±1.32 2.97±2.57 2.92±0.75

Sistema final sin DA 2.71±2.85 4.11±2.37 2.78±1.09 3.53±2.57 3.28±0.66

Sistema final con DA 2.83±2.76 4.31±2.19 3.01±1.35 3.66±2.59 3.45±0.67
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Tabla 5.7: Mediana del SDR del sistema desarrollado comparada con otros sistemas de separación.

Modelo Bajo Batería Otros Voz Promedio

Sistema Final con DA 2.91 3.95 3.26 4.21 3.58

DeepNMF [67] 1.88 2.11 2.64 2.75 2.35

NUG [68] 2.72 3.89 3.18 4.55 3.58

BLSTM [72] 2.89 4.00 3.24 4.86 3.75

BLEND [72] 2.98 4.13 3.52 5.23 3.97

MMDenseNet [71] 3.91 5.37 3.81 6.00 4.77

MMDenseLSTM [77] 3.73 5.46 4.33 6.31 4.96

SH-4stack [76] 1.77 4.11 2.36 5.16 3.35

dNMF [87] 0.91 1.87 2.43 2.56 1.94

En la Tabla 5.8 se muestran los resultados obtenidos empleando las métricas de PEASS.

Estos valores no se pudieron comparar con los de otros trabajos ya que no suelen ser repor-

tados. Los índices SDR, SIR, ISR y SAR difieren de los obtenidos mediante BSS_Eval debido a

que los métodos de descomposición de la señal estimada son distintos. Las métricas OPS,

TPS, IPS y APS pueden tomar valores en el rango de 0 a 100, siendo un valor más alto indi-

cador de un mejor desempeño.

Tabla 5.8:Mediana de las métricas obtenidas mediante PEASS.

Bajo Batería Otros Voz

SDR 2.78 3.81 3.32 3.42

SIR 2.55 6.57 3.85 3.34

ISR 7.01 5.72 5.82 7.78

SAR 15.64 13.91 17.71 19.02

OPS 17.44 21.92 14.66 15.04

TPS 10.60 13.55 29.95 32.59

IPS 26.52 34.41 14.83 13.10

APS 19.58 19.96 46.20 42.70

5.6 TIEMPO DE PROCESAMIENTO

Se evaluó el tiempo de procesamiento del sistema final separando las pistas de un archi-

vo de audio de un minuto de duración con frecuencia de muestreo de 44100 Hz. Se crono-

metró el tiempo completo que demora el sistema en obtener las fuentes separadas a partir

del audio original. A su vez, se midió el tiempo de cálculo de la STFT, el tiempo de proce-
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samiento de cada ventana contextual (predicción de la red neuronal y promediado de las

salidas), y el tiempo de inversión de los espectrogramas de salida, incluyendo el guardado

en disco duro de los audios separados. La evaluación se realizó en la computadora utilizada

para el entrenamiento de la red neuronal (con GPU) y en una computadora portátil sin GPU

que posee un procesador i5-7200U, repitiendo el procedimiento descrito 20 veces y prome-

diando los tiempos obtenidos. Los resultados se muestran en la Tabla 5.9. Se observa que el

tiempo de procesamiento en GPU (29 s) es menor a la duración de la mezcla.

Tabla 5.9: Tiempos de procesamiento del sistema implementado.

GPU CPU

Procesamiento completo 29 s 63.5 s

STFT 0.8 s 0.99 s

Procesamiento de cada

ventana contextual
9.5 ms 26.3 ms

Inversión de la STFT 11.6 s 16.9 s

5.7 SEPARACIÓN DE MEZCLAS MONOFÓNICAS

Por último, se analizó la robustez del sistema final ante la ausencia de información es-

tereofónica. Se transformaron las mezclas estereofónicas en monofónicas promediando los

canales derecho e izquierdo. Posteriormente, se duplicó la mezcla monofónica resultante

para generar los dos canales necesarios en la entrada a la red neuronal. Finalmente, los ca-

nales derecho e izquierdo en las salidas de la red neuronal fueron promediados para obtener

señales monofónicas de las fuentes separadas. En la Tabla 5.10 se muestran las medianas

del SDR, SIR y SAR obtenidas para cada fuente monofónica con BSS_Eval.

Tabla 5.10: Mediana del SDR, SIR y SAR del sistema desarrollado ante señales monofónicas.

Bajo Batería Otros Voz Promedio

SDR 2.98 4.00 2.93 4.01 3.48

SIR 3.66 8.60 4.14 6.14 5.64

SAR 6.76 4.61 5.06 7.60 6.01
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CAPÍTULO 6: DISCUSIÓN DE LOS RESULTADOS

6.1 EVALUACIÓN DEL SISTEMA PROPUESTO Y SELECCIÓN DEL SISTEMA FI-

NAL

El modelo B de la Tabla 5.1, mediante el uso de activaciones ReLU y normalización por

lotes, en combinación con un aumento en el número de párametros (debido a la mayor

cantidad de filtros y neuronas), permitió obtener una mejora importante en la calidad de

separación respecto al trabajo de Chandna [69] (ver Tabla 5.6).

Tanto en este estudio como en el de Chandna se da un mejor desempeño en la separa-

ción de la batería respecto a las demás fuentes musicales. Esto puede deberse a la forma de

los filtros utilizados en la primera capa convolucional, los cuales abarcan todas las frecuen-

cias de un cuadro propiciando elmodeladode señales percusivas. En el caso de instrumentos

musicales que producen notas, en principio sería preciso aprender un patrón espectral para

cada una de las notas implicando el uso de muchos filtros. En [88] se reportan limitaciones

parecidas de NMF para modelar modulaciones en frecuencia. Como se menciona en [69], la

primera capa convolucional de la arquitectura de red neuronal de la Figura 4.2 es similar a

NMF en cuanto a que solamente modela formas de espectro.

La aplicación de dropout para prevenir el sobreajuste no fue beneficiosa. Este resultado

podría deberse a las siguientes razones:

Ajuste inadecuado de los hiperparámetros: decidir en qué capa de la red neuronal

aplicar dropout y la respectiva tasa no es una tarea trivial. Se requiere explorar un

número suficiente de combinaciones lo cual es computacionalmente costoso.

El modelo en el que se aplicó dropout (Figura 4.2) podría tener una capacidad de re-

presentación aproximadamente óptima o subóptima para los datos utilizados, por lo

cual aplicar dropout disminuye su desempeño. Durante el entrenamiento de las dis-

tintas variantes de red neuronal no se observó en el monitoreo del error de validación

que éste aumente, lo que sugiere que aplicar dropout no era necesario.

El promediado de las ventanas contextuales de salida en el modelo B (con transforma-

ción logarítmica en base 2 de las entradas) permitió mejorar el valor promedio de SDR en

un 4.6% y reducir el tiempo de procesamiento. Al solaparse las ventanas contextuales en

el tiempo, un mismo cuadro de entrada es procesado múltiples veces en distintos contex-

tos. De esta forma, se introduce redundancia en la información de entrada y para un mismo
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cuadro la red neuronal genera varias salidas que difieren entre si. El promediado de varias

predicciones parece contribuir a mejorar los resultados de separación, como se reporta en

[72], donde las salidas que se promedian son obtenidas a partir del uso de múltiples redes

neuronales con arquitecturas diferentes.

El modelo de red convolucional dual (Figura 4.3) con la transformación logarítmica en

base 2 de las entradas, el promediado de las ventanas contextuales de salida y aumento

artificial de datos, obtuvo el mayor SDR promedio, mejorando principalmente la calidad de

separación de las fuentes voz y otros. Esto es razonable ya que la rama añadida de filtros

convolucionales permite mejorar el modelado de componentes armónicos, los cuales están

presentes frecuentemente en la voz y otros instrumentos. En cuanto al uso de descriptores

de fase, su inclusión en el modelo de la Figura 4.4 no produjo una mejora en el SDR, a pesar

de que en [79] se mostró que su incorporación era ventajosa.

6.2 SISTEMA FINAL

En la Tabla 5.6 se puede observar la mejora sucesiva del SDR en cada etapa de desarrollo

del sistema de separación de fuentes musicales. El uso de aumento artificial de datos y la

incorporación de la fuente otros en la función de costo permitió una mejora relativa prome-

dio del 5.2%. La categoría otros fue la más beneficiada por el aumento de datos, lo cual es

razonable ya que es la fuente con mayor variabilidad. El aumento de datos es una práctica

útil en sistemas de separación de fuentes, como quedó demostrado en [72] y [77], donde

se aplicó aumento de datos de manera intensiva logrando mejorar el desempeño final del

sistema. La importancia de disponer de una gran cantidad de datos se hace evidente par-

ticularmente en [77], donde se logran mejoras considerables al utilizar una base de datos

propia de 800 canciones.

Como regla general se observa que los sistemas que utilizan aprendizaje profundo po-

seen un mayor SDR que aquellos basados en NMF [67, 87]. Los sistemas de separación de

fuentes musicales suelen emplear una red neuronal por cada fuente a separar. En cambio,

en este estudio, como en [69] y [76], se realiza la separación de las cuatro fuentes musicales

empleando una sola red neuronal. Por un lado, esto permite que se utilice la información de

todas las fuentes musicales en forma conjunta para la separación de cada fuente individual.

Sin embargo, como se explica en [76], al asignar iguales pesos a cada fuente en la función de

costo, la red neuronal tiende a separar mejor aquellas fuentes más distintivas y con mayor

energía como la batería y la voz. Realizar una búsqueda de los pesos adecuados para cada

fuente en la función de costo podría producir una mejora en los resultados finales, aunque

la búsqueda de hiperparámetros sería computacionalmente costosa.

Los resultados obtenidos en este estudio son comparables a los de BLSTM y BLEND [72],
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los cuales obtuvieron los mayores valores de SDR en la campaña de evaluación de sepa-

ración de señales (SISEC) del año 2016 [80]. Los sistemas desarrollados más recientemente

[77, 71] utilizan redes neuronales convolucionales conmás capas y poseen conexiones salta-

das1, consiguiendo separaciones demayor calidad. Sin embargo, cabe señalar que el tiempo

de procesamiento del sistema propuesto es similar (e incluso menor al utilizar la GPU) a la

duración de la mezcla a procesar, lo cual indica su potencial para realizar separaciones con

una calidad comparable al estado del arte de manera veloz.

6.3 ANÁLISIS DE LAS MÉTRICAS OBJETIVAS OBTENIDAS

Figura 6.1: Diagrama de caja y bigotes de los resultados obtenidos mediante BSS_Eval en el sistema final.

Figura 6.2: Diagrama de caja y bigotes del SDR, SIR, SAR e ISR obtenidos mediante PEASS en el sistema final.

1Las conexiones saltadas (skip connections) son conexiones entre una capa de la red y otra que no es

la siguiente. Algunas arquitecturas de red neuronal que utilizan este tipo de conexiones son ResNet [89] y

DenseNet [90].
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Las figuras 6.1 y 6.2 muestran el diagrama de cajas y bigotes de los índices SDR, SIR, SAR

e ISR obtenidos mediante BSS_Eval y PEASS. En la Figura 6.1 se observa la presencia de va-

lores atípicos, especialmente en la voz, los cuales disminuyen el valor medio de SDR. Para

el reporte de resultados los valores atípicos no fueron eliminados. En cuanto a los valores

de SDR, se observa que el bajo es la fuente con mayor dispersión, mientras que la categoría

otros es la que presenta menor variabilidad. Comparando las métricas, la que posee un ma-

yor rango (diferencia entre el máximo y el mínimo) es el SIR. Esto podría deberse a que los

niveles relativos, y por ende las interferencias entre instrumentos, varían de manera apre-

ciable en las distintas canciones. Por ejemplo, cuando ocurre un golpe de batería, la energía

del mismo es alta respecto a los demás instrumentos haciendo que el cociente
starget
einterf

en la

ecuación (2.16) tienda a infinito y el SIR sea elevado aún si el sistema de separación no logra

reducir las interferencias.

Debido a que PEASS realiza una descomposición distinta de la señal, los índices SDR,

SIR, SAR e ISR difieren respecto a BSS_Eval, como se observa en la Figura 6.2. Se puede

ver que el SAR es mayor al utilizar PEASS como método de evaluación, indicando que la

energía atribuida a los artefactos es menor que al emplear BSS_Eval. En [56], al comparar

los métodos de evaluación objetiva PEASS y BSS_Eval, también se observa la tendencia a

obtener valores mayores de SAR cuando se utiliza PEASS. Los valores de SDR son similares a

los obtenidos con BSS_Eval salvo para el caso de la voz, en el que disminuye un 23%.

En la Figura 6.3 se muestra el diagrama de cajas y bigotes de los índices perceptuales

OPS, TPS, IPS y APS calculados mediante PEASS para las distintas fuentes musicales. Los ín-

dices OPS, que se relacionan con la calidad general del sistema de separación, indican que

la batería es la fuente conmejores resultados de separación y la categoría otros la demenor

calidad general de separación. El IPS es elevado en la batería indicando que al evaluar su se-

paración con una prueba subjetiva, las interferencias de otras fuentes no serían percibidas

Figura 6.3: Diagrama de caja y bigotes del OPS, TPS, IPS y APS obtenidos mediante PEASS en el sistema final.
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tanto como, por ejemplo, en el caso de la voz. Sin embargo, el índice TPS, que se asocia con

la calidad en términos de preservación de la fuente a separar, es inferior en la batería y ele-

vado en la voz. Los valores de APS sugieren que las fuentes voz y otros son las que presentan

artefactos más notorios.

6.4 ANÁLISIS CUALITATIVO DEL SISTEMA

Figura 6.4: Espectrograma de un fragmento de la canción “Too Much - BKS”.

Figura 6.5: Ejemplo de separación de fuentes musicales mediante el sistema realizado.
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Figura 6.6: Salidas de los decodificadores de la red neuronal implementada.

En la Figura 6.4 se muestra el espectrograma de un fragmento de la canción “TooMuch”

de BKS2, la cual se encuentra en el conjunto de prueba de la base de datos DSD100. En

la Figura 6.5 se muestran los resultados obtenidos al utilizar el sistema desarrollado para

separar la mezcla de la Figura 6.4. En la columna izquierda se observan los espectrogramas

de las fuentes separadas y en la derecha los de las verdaderas correspondiendo a) y b) al

bajo, c) y d) a la batería, e) y f) a otros, y g) y h) a la voz.

Al separar el bajo, se ve que si bien se mantienen las componentes de menor frecuencia

correspondientes a la fundamental y los primeros armónicos, el ataque de las notas, al igual

que un gran número de armónicos superiores, se pierden. Esto es razonable ya que el bajo

es normalmente la señal conmenor nivel dentro de unamezcla. También, sus componentes

armónicas suelen quedar enmascaradas por la frecuencia fundamental de la voz y los golpes

de batería. Esta dificultad para separar el bajo se ve reflejada en la Tabla 5.7, al ser la fuente

que exhibe un menor SDR en prácticamente todos los sistemas de separación.

El espectrograma de la batería separada preserva las líneas verticales, correspondientes

a los golpes. Sin embargo, también se pueden percibir curvas horizontales generadas prin-

2Disponible en http://www.cambridge-mt.com/ms-mtk.htm#BKS_TooMuch
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cipalmente por interferencias de la voz. En el caso de la categoría otros, se nota la pérdida

de una parte del contenido en alta frecuencia y la interferencia de la voz. El espectrograma

correspondiente a la voz estimada muestra que se alcanza una buena separación de la fre-

cuencia fundamental y de los primeros armónicos, aunque los armónicos de mayor orden

no son tan definidos. Esto puede deberse a la poca cantidad de capas presentes en la rama

especializada en capturar componentes armónicos. Por otra parte, se puede observar que

se conservan de manera aproximada las formantes de la voz.

En la Figura 6.6 se muestran las salidas de los decodificadores de la red convolucional

dual utilizada en el sistema final (Figura 4.3). Las subfiguras a) y b) corresponden al bajo, c)

y d) a la batería, e) y f) a otros, y g) y h) a la voz. En la columna izquierda se ven las salidas

de las capasDAi2, cuya finalidad es reconstruir los patrones armónicos del espectrograma.

Se puede distinguir, principalmente en la voz, la presencia de líneas horizontales relaciona-

das con la frecuencia fundamental y los componentes armónicos. En la columna derecha se

observan las salidas de las capas DPi2, cuya finalidad es reconstruir los patrones percusi-

vos del espectrograma. Se ve, principalmente en la batería, cómo las salidas revelan líneas

verticales correspondientes a eventos percusivos. Mediante la inspección de las salidas de

los decodificadores se puede comprobar que la rama añadida en la red convolucional dual

efectivamente reconstruye componentes armónicos, mientras que la otra rama genera los

componentes percusivos.

Algunas debilidades del sistema que han sido detectadas en pruebas de escucha son:

Confusión de solos de guitarra con voz cantada.

Frecuencias medias y altas del bajo asignadas a la categoría otros. Esto es más notorio

cuando el bajo ejecuta notas en el rango superior del registro o realiza slap.

Consonantes de la voz cantada interfiriendo con la batería.

Parte percusiva de las fuentes, como ataques y rasguidos con púa, interfiriendo en la

batería.

Por último, si bien la separación de fuentes en el caso monofónico es considerada de

mayor dificultad que en el caso estereofónico, los resultados de la Tabla 5.10 muestran que

el sistema desarrollado no presenta una disminución marcada de la calidad de separación.

Esto indicaría que los patrones aprendidos por la red neuronal convolucional no dependen

fuertemente de la información estereofónica. Algunos ejemplos de separación de fuentes

realizados sobre canciones del conjunto de prueba se encuentran disponibles en el sitioweb

de la tesis3.

3Sitio web de la tesis: https://mrpep.github.io/Fast-Music-Source-Separation/
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CAPÍTULO 7: CONCLUSIONES

En este estudio se ha diseñado ymejorado en etapas sucesivas un sistema de separación

de fuentes musicales. El sistema se basó en trabajos previos con redes neuronales convolu-

cionales aplicadas a la separación de fuentes pero presenta una serie de innovaciones. Estas

son, principalmente, la incorporación de funciones de activación ReLU a la salida de las capas

convolucionales, el uso compartido de pesos en las etapas decodificadoras, la incorporación

de ramas paralelas de filtrado enfocadas al procesamiento de señales armónicas y percusi-

vas, y el promediado de las ventanas contextuales de salida.

El sistema desarrollado utiliza una sola red neuronal para separar las cuatro fuentes y

posee relativamente pocas capas convolucionales. De esta manera, se logra una separación

veloz de las fuentes musicales que podría aprovecharse en un sistema con requerimientos

de baja latencia.

Se obtuvieron resultados objetivos comparables al estado del arte actual. La evaluación

objetiva fue realizadamediante el conjunto de herramientas BSS_Eval y también empleando

las herramientas PEASS, las cuales proporcionan índices perceptuales. Si bien el sistema fue

diseñado para operar sobre señales estereofónicas, la calidad de separación es similar en el

caso monofónico.

Como parte del trabajo de investigación se desarrolló código de computadora con el que

es posible separar las pistas de bajo, batería, voz y otros instrumentos a partir de unamezcla.

El código es de acceso libre y gratuito esperando que sea de utilidad para investigaciones

futuras.

Los sistemas de separación de fuentes musicales actuales aún no alcanzan resultados de

calidad aplicables a las ciencias de la grabación. Sin embargo, se espera que en los próximos

años mejore la calidad de las separaciones posibilitando su uso en restauración y remas-

terización de grabaciones antiguas y en la obtención de pistas de acompañamiento para

músicos, entre otros.
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CAPÍTULO 8: LÍNEAS FUTURAS DE INVESTIGACIÓN

El uso de la STFT como forma de representación del audio, si bien simplifica las arqui-

tecturas de red neuronal empleadas para realizar separaciones, conlleva una serie de pro-

blemáticas. El uso de una ventana fija no resulta adecuado para todos los tipos de señales

presentes en la música. A su vez, descartar la información de fase puede constituir una pér-

dida de información relevante. Es por esto que el sistema desarrollado podría mejorar si se

utilizan otras técnicas para representar el audio, tales comoWavelets, transformadaQ Cons-

tante, uso de ventanas adaptativas, entre otras. Otra posiblemejora es considerar la percep-

ción humana del sonido, por lo cual encontrar maneras de representar el audio similares a

como lo hace una persona podría conllevar mejoras en la calidad percibida de separación.

Recientemente, la arquitectura de redWavenet [36] ha permitido trabajar directamente con

las muestras de audio. En lugar de utilizar la STFT como forma de representar el audio a la

entrada de la red neuronal convolucional dual desarrollada, se podría emplear una red neu-

ronal Wavenet que obtenga una representación más adecuada de la señal a partir de sus

muestras.

Existe una tendencia generalizada a utilizar redes neuronales convolucionales con un

número cada vez mayor de capas y conexiones, lo cual en líneas generales contribuye a

mejorar el desempeño de los sistemas. Una posible mejora a la arquitectura de red con-

volucional dual desarrollada consistiría en añadir más capas en la rama armónica. Por otra

parte, las capas convolucionales le dan un mismo peso a todas las regiones del espectro-

grama. Si bien en procesamiento de imágenes la propiedad de invariancia a la traslación de

los filtros convolucionales es beneficiosa y tiene sentido, en audio esto no es tan así, ya que

un patrón en baja frecuencia no es equivalente al mismo patrón pero en alta frecuencia. En

consecuencia, el sistema desarrollado también podría beneficiarse dividiendo el espectro-

grama de entrada en varias regiones, con el fin de aplicar un procesamiento distinto a las

frecuencias bajas, medias y altas. Otra posible mejora podría ser utilizar capas localmente

conectadas en lugar de filtros convolucionales convencionales.

Si bien en esta investigación se utilizó una sola red neuronal para separar las cuatro fuen-

tes, el uso de una red neuronal para cada fuente a separar podría ser conveniente. Emplear

múltiples redes neuronales permitiría utilizar arquitecturas y formas de representación de la

señal distintas para cada instrumento musical. Por ejemplo, la red especializada en separar

batería podría incorporar formas de filtro similares a las utilizadas en la rama especializada

en patrones percusivos y una ventana de análisis de la STFT corta para una localización preci-

sa en el tiempo. A su vez, se podría añadir otro sistema que tome como entrada las fuentes
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estimadas por la red convolucional dual y mejore su calidad reconstruyendo información

perdida y refinando las estimaciones.

El uso de técnicas de aprendizaje de máquina requiere una gran cantidad de datos para

obtener una buena calidad de separación. Futuros trabajos podrían enfocarse en crear bases

de datos más amplias y de géneros musicales específicos, así como sistemas de separación

que utilicen técnicas de aprendizaje no supervisado y no requieran de datos organizados

en pistas. Además, en el marco de la separación de fuentes musicales, es conveniente dis-

poner de herramientas que permitan una adecuada evaluación objetiva del desempeño de

los algoritmos de separación de fuentes musicales. Esto es importante para conocer qué es-

trategias producen los mejores resultados y realizar una correcta toma de decisiones en la

etapa de diseño del sistema.
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ANEXO I: DESCENSOPORGRADIENTEYPROPAGACIÓNHACIAATRÁS

DEL ERROR

I.1 OPTIMIZACIÓN MEDIANTE DESCENSO POR GRADIENTE

En el proceso de aprendizaje de una red neuronal se busca minimizar una función de

costoC. Esta es función de los parámetros de la red neuronal (pesos y umbrales). Se deberán

encontrar los valores de los pesos y umbrales tal que hagan mínima la función de costo

C(W,B). Realizar la optimización de manera analítica requiere la inversión de matrices de

dimensiones muy altas, por lo cual se vuelve un problema intratable. Es por esto que se

recurre a métodos numéricos, siendo el descenso por gradiente el más utilizado.

Para encontrar los valores de los vectores de pesos W y umbrales B que minimicen

C(W,B) debemos conocer cómo varíaC al variar los pesoswi y umbrales bi. Para simplificar

la notación, los vectoresW y B se agrupan en un solo vector P , el cual contiene todos los

parámetros de la red neuronal. La variación de C ante cambios en P se expresa:

∆C =
∂C

∂p1
∆p1 +

∂C

∂p2
∆p2 + ...+

∂C

∂pN
∆pN (I.1)

Lo cual se puede reexpresar de forma vectorial como:

∆C = ∇C∆P (I.2)

, en donde∇C es el gradiente de C respecto a P .

Para minimizar C,∆C deberá ser negativo. Si tomamos:

∆P = −η∇C (I.3)

, en donde η es la tasa de aprendizaje,∆C será siempre menor o igual a 0:

∆C = ∇C − η∇C = −η‖∇C‖2 (I.4)

La tasa de aprendizaje η es un hiperparámetro importante en la optimización. Un valor

muy pequeño supondrá una gran cantidad de iteraciones ralentizando el proceso de entre-

namiento, mientras que un valor muy alto puede provocar que no se converja al mínimo.

A su vez, la técnica de descenso por gradiente no garantiza la convergencia a un mínimo

global, por lo que si la función de costo no es convexa, es probable que se converja a un

mínimo local.
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Normalmente, debido a limitaciones computacionales, el cálculo del gradiente no se rea-

liza sobre la base de datos completa sino que sobre muestras de la misma. Si se calcula el

gradiente en base a una muestra por vez, el algoritmo se denomina descenso por gradiente

estocástico. Si en cambio el gradiente se computa con N>1 muestras en cada iteración, se

denomina descenso por gradiente mediante mini-lotes. Cuanto mayor el tamaño del lote

(batch size), menor la varianza introducida en la estimación del gradiente. El ruido introdu-

cido por la varianza puede llegar a ser beneficioso si ayuda al algoritmo a escapar de un

mínimo local. A su vez, el descenso por gradiente tradicional es lento para entrenar redes

neuronales profundas. En cambio, se utilizan algoritmos basados en momento, tales como

el momento acelerado de Nesterov [91], ADAGrad [92] y Adam [82], los cuales tienen en

cuenta los gradientes pasados para actualizar los parámetros.

I.2 PROPAGACIÓN HACIA ATRÁS DEL ERROR

Para calcular el gradiente de la función de costo respecto a pesos y umbrales se utiliza la

técnica de propagación hacia atrás del error, la cual permite conunbajo costo computacional

actualizar los parámetros de la red neuronal. A continuación, se deriva matemáticamente el

mecanismo.

Se denotará bLj al umbral de la neurona j en la capa L. Los umbrales forman un vector bL.

Se denominawL
jk a los pesos que interconectan la neurona k en la capaL−1 con la neurona

j en la capa L, los cuales forman una matrizWL. Las activaciones de la capa L serán:

aLj = σ(
∑
k

wL
jka

L−1
k + bLj ) (I.5)

, en donde σ es la función de activación. Expresado de manera vectorial se tiene:

aL = σ(wLaL−1 + bL) (I.6)

La entrada efectiva a la neurona j de la capa L es:

zLj =
∑
k

wL
jka

L−1
k + bLj (I.7)

Se define el error en la neurona j de la capa L como:

δLj =
∂C

∂zLj
(I.8)

Aplicando regla de cadena en la expresión I.8 se tiene:

δLj =
∂C

∂zLj
=

∂C

∂aLj

∂aLj
∂zLj

=
∂C

∂aLj
σ′(zLj ) (I.9)
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, lo cual vectorialmente equivale a:

δL = ∇aC � σ′(zL) (I.10)

, en donde � es el producto elemento a elemento, denominado producto de Schur o

Hadamard.

Si uno vuelve a aplicar regla de la cadena en I.9 pero derivando respecto a las entradas

efectivas en vez de las activaciones se tiene:

δLj =
∑
k

∂C

∂zL+1
k

∂zL+1
k

∂zLj
(I.11)

A su vez, el primer factor en la sumatoria es el error en la capa siguiente, y desarrollando

zL+1
k se tiene:

zL+1
k =

∑
j

wL+1
kj aLj + bL+1

k =
∑
j

wL+1
kj σ(zLj ) + bL+1

k (I.12)

, por ende:

∂zL+1
k

∂zLj
= wL+1

kj σ′(zLj ) (I.13)

Reemplazando I.13 en I.11 se obtiene:

δLj =
∑
k

δL+1
k wL+1

kj σ′(zLj ) (I.14)

La ecuación I.14 se puede expresar de manera vectorial como:

δL = ((wL+1)T δL+1)� σ′(zL) (I.15)

Usando la expresión I.9 es posible computar el error en la capa de salida, y luego utili-

zando la expresión I.15 se puede calcular el error en cada una de las capas ya que permite

obtener el error en una capa a partir del error en la siguiente. Ahora es necesario obtener

expresiones para los pesos y umbrales:

∂C

∂bLj
=

∂C

∂aLj

∂aLj
∂zLj

∂zLj
∂bLj

= δLj
∂zLj
∂bLj

(I.16)

∂C

∂wL
jk

=
∂C

∂aLj

∂aLj
∂zLj

∂zLj
∂wL

jk

= δLj
∂zLj
∂wL

jk

(I.17)

Derivando la expresión de la entrada efectiva I.7 respecto a los pesos y umbrales se tiene:

∂zLj
∂bLj

= 1 (I.18)
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∂zLj
∂wL

jk

= aL−1
k (I.19)

Reemplazando I.18 en I.16 se obtiene:

∂C

∂bLj
= δLj (I.20)

,y reemplazando I.19 en I.17 se tiene:

∂C

∂wL
jk

= δLj a
L−1
k (I.21)

En el proceso de entrenamiento se tomanM muestrasxi del conjunto de entrenamiento

y se calculan las entradas efectivas zL y las activaciones aL. Se producen salidas y se calcula

el error en las neuronas de la última capa mediante la aplicación de la ecuación I.9. Luego

se calcula de manera sucesiva el error en cada capa mediante la ecuación I.15. Esto es lo

que se denomina propagación hacia atrás del error. Luego se ajustan los umbrales y pesos

mediante las siguientes ecuaciones:

bL = bL − η

M

∑
x

δx,L(ax,L−1)T (I.22)

wL = wL − η

M

∑
x

δx,L (I.23)

, las cuales se obtienen al combinar las ecuaciones I.20 y I.21 con la I.3, realizando un

promedio de los gradientes en las M muestras.

De las expresiones obtenidas pueden obtenerse varias conclusiones importantes a la

hora de entrenar una red neuronal:

Observando la ecuación I.21, si las activaciones de una capa son bajas, los pesos de la

capa siguiente variarán poco, por lo cual el aprendizaje será lento. De esto se despren-

de que al usar activaciones ReLU, cuando la salida vale cero debido a que la entrada

efectiva es negativa, los pesos asociados de la capa siguiente dejan de actualizarse.

También observando I.21, si el error σL
j es bajo el aprendizaje será lento. En las ex-

presiones del error I.9 y I.15 se ve que un factor es σ′(zLj ). Si la función de activación

posee puntos de saturación (donde la derivada tiende a 0), el aprendizaje puede vol-

verse lento. Esto ocurre, por ejemplo, en las funciones de activación logística y tan-

gente hiperbólica.

Inspeccionando la ecuación I.15, se observa que el error en la primer capa es el pro-

ducto de los errores de las demás capas. A medida que el error se propaga hacia las
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entradas, el número de factores multiplicándose en el cálculo del error es mayor. Si

alguno de los factores posee un valor cercano a 0, o varios poseen valores menores

a 1, el error resultante tenderá a 0 y la actualización de los pesos será prácticamen-

te nula. Esto provoca que las capas cercanas a la entrada aprendan de una manera

más lenta que las cercanas a la salida. Este problema, denominado desvanecimiento

del gradiente, se da principalmente en redes neuronales con un número elevado de

capas, y se potencia si se usan funciones de activación que saturen. También puede

ocurrir que el gradiente explote si hay factores mayores a 1. Una forma de evitar este

último problema es realizando recorte de gradiente [83], el cual consiste en limitar el

valor máximo que pueden tomar los gradientes.
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ANEXO II: RESULTADOS COMPLETOS

Tabla II.1: Resultados obtenidos con distintos tamaños de red neuronal.

Fuente Métrica
Modelo

A B C D

Bajo

SDR 2,16 2,28 2,26 2,37

SIR 1,48 1,76 2,23 2,44

SAR 7,24 6,81 6,42 6,36

ISR 7,98 7,34 8,40 8,22

Batería

SDR 3,66 3,95 3,87 3,91

SIR 5,75 6,48 6,66 6,99

SAR 5,67 6,07 5,50 5,35

ISR 7,76 8,00 8,53 8,68

Otros

SDR 2,36 2,46 2,30 2,35

SIR 3,75 3,57 5,04 4,91

SAR 3,97 4,22 2,63 2,76

ISR 4,42 5,20 4,35 4,69

Voz

SDR 2,79 2,97 2,84 2,87

SIR 4,59 5,23 4,96 5,28

SAR 6,10 5,86 6,27 5,97

ISR 8,54 8,85 10,21 10,23
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Tabla II.2: Resultados obtenidos al aplicar distintas transformaciones a los datos de entrada.

Fuente Métrica
Representación

Abs Log2 Log10

Bajo

SDR 1.20 1.31 0.79

SIR 0.35 0.51 -0.46

SAR 6.61 5.69 6.38

ISR 7.60 7.46 7.91

Batería

SDR 5.37 5.32 4.87

SIR 8.03 8.33 7.24

SAR 7.61 7.30 7.35

ISR 9.55 10.01 9.63

Otros

SDR 2.55 2.49 2.19

SIR 4.54 5.12 4.30

SAR 4.38 3.62 3.29

ISR 4.29 4.61 4.21

Voz

SDR 3.08 3.13 2.70

SIR 4.80 5.71 5.73

SAR 5.26 4.52 3.23

ISR 8.85 8.55 6.67

Tabla II.3: Resultados obtenidos al aplicar dropout.

Fuente Métrica
Sin

Dropout

Dropout

A B

Bajo

SDR 1.31 1.21 1.08

SIR 0.51 0.14 0.58

SAR 5.69 6.69 5.80

ISR 7.46 7.32 7.46

Batería

SDR 5.32 5.12 5.23

SIR 8.33 7.38 9.35

SAR 7.30 7.64 6.56

ISR 10.01 9.09 9.08

Otros

SDR 2.49 2.45 2.34

SIR 5.12 3.67 3.08

SAR 3.62 5.17 4.47

ISR 4.61 4.17 4.15

Voz

SDR 3.13 3.00 2.27

SIR 5.71 4.51 2.30

SAR 4.52 5.95 7.08

ISR 8.55 7.58 8.76
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Tabla II.4: Resultados obtenidos al aplicar promediado temporal en las salidas.

Fuente Métrica Sin Promediar Promediado

Bajo

SDR 1.31 1.41

SIR 0.51 0.30

SAR 5.69 6.61

ISR 7.46 7.48

Batería

SDR 5.32 5.41

SIR 8.33 7.79

SAR 7.30 8.02

ISR 10.01 9.89

Otros

SDR 2.49 2.61

SIR 5.12 5.05

SAR 3.62 4.50

ISR 4.61 4.41

Voz

SDR 3.13 3.36

SIR 5.71 5.48

SAR 4.52 5.36

ISR 8.55 8.34

Tabla II.5: Resultados obtenidos en las arquitecturas de red evaluadas.

Fuente Métrica Original
Uso de

Panorama

HPSS en

canales

Red Convolucional

Dual

Red Convolucional

Dual + Descriptores

de Fase

Bajo

SDR 1.31 1.23 1.54 1.39 1.19

SIR 0.51 0.25 -0.07 0.44 0.39

SAR 5.69 6.49 6.72 6.43 6.65

ISR 7.46 7.29 6.16 6.97 7.90

Batería

SDR 5.32 5.12 4.73 5.28 5.29

SIR 8.33 7.20 5.80 7.61 7.56

SAR 7.30 7.86 8.63 7.97 8.03

ISR 10.01 9.80 9.42 9.81 10.20

Otros

SDR 2.49 2.33 2.32 2.83 2.31

SIR 5.12 4.49 4.10 5.49 6.39

SAR 3.62 4.29 3.91 4.98 3.77

ISR 4.61 4.12 3.90 4.71 3.33

Voz

SDR 3.13 3.21 3.06 3.66 3.55

SIR 5.71 5.10 4.06 5.75 5.39

SAR 4.52 5.97 6.21 6.18 6.82

ISR 8.55 8.48 8.25 9.51 10.37
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Tabla II.6: Resultados del sistema final obtenidos sobre el conjunto de prueba de la base de datos DSD100.

Fuente Métrica
Sistema Final

Sin DA Con DA

Bajo

SDR 2.71 2.83

SIR 2.97 3.28

SAR 7.68 7.51

ISR 7.90 7.79

Batería

SDR 4.11 4.31

SIR 5.89 7.96

SAR 6.90 5.81

ISR 8.54 7.86

Otros

SDR 2.78 3.01

SIR 5.37 3.72

SAR 4.53 6.27

ISR 4.63 6.07

Voz

SDR 3.53 3.66

SIR 5.32 6.16

SAR 7.47 7.04

ISR 10.08 9.01
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Tabla II.7:Métricas del sistema final obtenidas mediante BSS_Eval para las mezclas del conjunto de prueba.

ID de

Canción

SDR SIR SAR ISR

Bajo Batería Otros Voz Bajo Batería Otros Voz Bajo Batería Otros Voz Bajo Batería Otros Voz

1 5.01 0.53 2.34 0.55 7.71 -1.30 2.99 -1.01 9.41 4.43 4.63 6.39 7.64 6.53 3.77 6.78

2 5.34 5.34 1.00 4.14 14.93 7.26 -1.33 5.33 7.08 8.67 3.23 8.08 6.73 12.95 3.59 11.95

3 0.91 5.01 2.84 5.19 -0.49 7.87 2.55 6.94 6.78 7.18 6.11 8.23 9.22 7.98 5.21 8.81

4 3.77 2.79 1.29 4.69 6.74 4.66 -0.76 7.84 7.42 3.39 5.23 6.98 5.66 6.71 5.31 7.58

5 2.59 3.98 3.82 2.79 2.15 8.55 7.35 3.46 7.71 4.99 5.34 8.65 7.97 5.99 5.68 15.66

6 3.13 6.66 2.67 7.02 3.22 11.47 2.66 10.15 6.38 8.59 5.30 9.79 7.23 9.65 5.83 11.78

7 5.71 4.54 2.37 6.80 7.42 8.69 2.87 12.99 8.69 5.11 4.70 8.36 9.93 7.73 6.84 10.36

8 2.89 6.04 4.32 5.55 2.88 10.89 6.67 7.86 6.84 7.40 6.70 8.22 8.54 8.93 8.20 10.05

9 3.53 4.00 2.75 5.27 3.79 10.93 3.40 8.49 10.78 5.13 5.70 7.32 10.28 6.01 4.74 9.56

10 -1.84 1.56 3.79 4.27 -4.85 5.36 4.05 6.10 3.40 3.69 7.26 7.39 5.22 5.62 7.94 7.46

11 -0.09 4.82 3.73 1.30 -3.45 6.22 6.36 0.61 7.65 8.91 6.77 4.67 5.48 7.14 5.16 5.03

12 0.62 3.82 1.16 3.34 -2.91 6.91 -0.90 6.88 8.26 6.04 6.64 3.93 5.29 5.20 5.88 5.30

13 4.10 1.27 2.85 5.54 5.84 0.16 3.70 7.54 7.02 3.73 5.26 9.02 7.33 5.35 5.71 10.86

14 1.24 3.78 -1.42 3.32 0.68 11.55 -6.07 4.90 5.40 4.14 3.63 8.19 4.25 5.21 3.79 8.91

15 1.05 3.39 3.46 6.21 -1.07 7.88 4.28 8.42 5.29 3.21 6.38 9.74 5.33 5.36 5.46 12.36

16 3.34 7.54 3.62 4.46 4.66 12.04 3.99 9.40 5.61 10.22 7.10 5.79 8.31 12.36 7.17 6.68

17 3.18 4.97 4.59 2.12 2.51 6.11 6.60 2.33 7.86 8.25 7.59 4.97 6.18 8.65 7.84 6.32

18 0.88 2.21 3.75 5.60 -2.36 2.54 4.70 9.75 9.01 4.30 8.52 6.65 5.88 5.16 5.16 9.37

19 3.14 5.07 4.07 4.90 3.74 8.87 5.70 7.99 6.35 6.36 6.92 7.30 8.52 10.22 7.64 8.83

20 5.94 -1.23 3.04 2.35 9.26 -3.81 5.77 3.14 8.54 1.02 4.74 7.43 9.58 3.35 4.41 10.51

21 1.63 2.24 3.34 5.41 0.66 5.46 4.92 10.80 8.68 3.29 5.98 7.47 9.39 4.55 6.20 9.32

22 0.80 7.64 3.84 1.85 -1.51 12.29 6.65 4.04 7.64 10.32 6.63 7.66 7.52 10.82 5.34 9.89

23 2.52 6.62 2.70 4.72 5.85 11.96 1.99 5.89 4.17 8.74 6.00 9.23 3.41 10.32 5.40 13.13

24 7.67 1.39 0.26 4.53 15.98 5.37 -0.65 6.66 12.97 -0.45 7.30 7.25 9.28 3.29 6.73 8.66
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25 7.27 7.62 2.31 6.71 11.88 13.17 2.61 13.16 8.96 9.34 5.30 8.09 11.07 13.13 6.28 9.80

26 3.90 6.42 4.50 0.94 5.39 12.07 8.08 1.31 6.44 7.67 6.66 6.47 7.74 10.69 6.44 10.01

27 0.27 3.61 2.45 5.86 -0.05 8.12 3.58 7.48 7.31 4.42 3.69 10.01 12.91 5.17 4.06 11.47

28 5.44 2.79 5.59 3.64 6.94 6.08 8.87 5.22 9.52 3.40 7.64 7.38 8.70 4.30 9.15 10.76

29 4.45 6.03 3.63 0.70 7.31 11.85 5.20 3.58 7.49 7.68 6.12 8.84 7.29 11.58 6.56 10.44

30 3.17 6.95 2.24 7.58 4.57 14.99 1.74 14.16 6.72 8.17 6.68 9.40 5.32 10.21 7.68 11.66

31 -2.00 3.84 2.20 0.71 -8.41 8.60 1.83 4.49 5.99 5.93 4.18 6.86 3.32 5.40 5.37 9.06

32 3.87 4.09 2.70 2.72 3.53 6.69 2.09 4.23 8.49 5.66 7.52 4.73 9.20 8.01 5.33 4.36

33 5.62 1.33 3.89 5.41 10.62 2.38 5.36 8.12 7.35 3.41 6.65 7.44 8.73 7.27 9.43 10.61

34 6.78 4.14 3.89 3.83 9.42 8.87 4.66 6.09 10.73 4.55 7.30 6.71 9.78 6.46 7.51 10.82

35 1.74 3.37 3.67 7.03 1.38 6.31 6.85 9.91 6.83 3.68 5.87 9.75 10.11 6.49 5.43 13.05

36 -2.02 3.66 2.53 -7.72 -1.53 4.98 3.24 -4.80 9.92 5.78 7.20 2.87 12.66 10.13 6.19 -3.10

37 8.67 3.40 3.59 0.78 12.79 6.83 5.13 -0.60 10.55 5.13 7.26 6.44 14.43 8.58 5.10 7.67

38 1.23 3.37 2.03 1.74 -1.49 8.60 0.91 1.39 6.49 3.27 5.52 7.72 4.75 5.83 4.12 8.58

39 2.37 2.60 2.75 2.56 1.81 5.22 2.77 4.06 10.53 3.00 6.80 5.64 8.24 4.99 4.53 6.09

40 8.87 4.30 4.56 0.39 12.16 10.03 6.30 3.44 12.24 4.22 7.23 7.94 13.71 7.37 7.60 10.39

41 4.19 3.81 3.90 4.36 5.22 9.98 5.56 6.77 8.77 4.69 6.48 7.29 8.61 6.48 7.98 11.98

42 2.93 5.26 3.19 7.17 2.61 11.43 3.53 10.49 7.25 6.85 6.19 9.66 7.26 7.80 5.65 13.98

43 -4.23 1.98 4.08 1.71 -7.27 2.21 5.32 7.27 8.58 3.94 8.95 0.35 7.72 3.73 6.02 2.30

44 2.24 9.69 0.32 5.36 1.39 16.63 -2.93 10.47 5.27 11.35 4.78 6.52 4.50 12.90 6.07 11.14

45 0.10 3.92 4.23 3.24 -1.90 7.81 6.17 3.95 5.12 5.00 8.12 6.25 6.71 7.56 7.56 7.32

46 2.88 7.95 0.19 5.34 4.94 11.18 -2.02 10.40 3.44 10.42 3.91 7.42 5.36 16.23 5.17 7.72

47 1.18 3.22 3.03 2.35 -1.00 6.12 2.23 2.81 4.49 3.58 7.13 5.52 3.74 7.04 5.69 5.62

48 -0.44 8.64 4.94 1.51 -2.89 12.96 8.08 8.32 4.13 11.16 10.06 -1.04 6.30 14.71 7.93 2.62

49 4.92 3.63 4.28 2.75 5.41 6.81 6.71 4.30 9.43 4.15 6.38 6.48 11.17 6.29 6.57 9.41

50 0.80 5.67 3.79 4.66 -0.27 10.05 6.71 5.77 4.41 7.16 6.39 8.40 5.77 9.38 5.15 11.61
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Tabla II.8:Métricas de energía del sistema final obtenidas mediante PEASS para las mezclas del conjunto de prueba.

ID de

Canción

Bajo Batería Otros Voz

SDR SIR ISR SAR SDR SIR ISR SAR SDR SIR ISR SAR SDR SIR ISR SAR

1 4.58 5.89 7.28 17.15 0.66 -1.46 5.48 12.52 2.38 3.05 3.85 15.89 -1.03 -3.05 5.44 18.97

2 5.28 12.23 6.37 14.89 3.17 4.53 10.22 15.69 -2.84 -4.64 1.72 15.53 0.97 0.78 7.80 19.76

3 1.13 -0.98 8.65 14.10 5.05 6.80 7.31 14.43 2.81 1.89 5.16 17.38 5.28 6.30 8.04 21.40

4 3.83 5.35 5.56 17.00 2.72 2.63 5.25 13.60 1.29 -1.42 4.92 18.44 4.68 6.48 6.78 21.83

5 1.94 0.80 7.84 18.05 4.22 8.47 5.12 16.48 4.00 6.32 5.35 17.64 3.66 3.21 13.80 21.40

6 3.28 2.84 6.91 12.76 5.64 8.59 7.99 14.95 2.83 2.23 5.58 16.77 4.45 6.62 9.10 21.84

7 5.78 5.99 9.61 17.22 4.58 7.51 6.50 14.04 2.85 2.13 7.17 16.85 6.48 8.91 8.65 19.31

8 2.14 1.23 7.12 13.40 3.42 5.41 6.76 12.77 7.61 9.06 8.77 20.88 4.05 5.13 8.51 17.57

9 2.99 2.43 9.96 22.26 3.89 7.80 4.88 15.93 2.65 2.85 4.53 16.95 5.24 6.56 8.16 18.72

10 -5.95 -5.12 1.65 12.78 -3.06 0.50 2.07 12.27 3.98 4.60 7.78 18.55 1.15 3.27 4.83 19.00

11 -0.43 -3.96 5.28 16.64 4.49 4.24 6.50 16.03 3.95 6.30 4.95 18.34 -0.75 -2.25 3.95 17.89

12 0.03 -3.83 5.24 15.86 3.73 6.71 4.58 12.59 1.07 -1.56 5.47 17.68 3.70 5.07 5.18 18.08

13 4.00 4.03 6.87 15.51 1.22 -0.54 4.33 13.69 2.80 2.88 5.80 17.56 6.21 7.83 9.56 21.69

14 -2.62 -1.53 1.58 12.90 5.00 9.98 5.84 12.70 -1.27 -5.48 3.58 12.99 3.49 5.74 7.53 18.39

15 1.12 -1.17 5.06 15.06 3.08 4.86 4.32 11.02 3.62 3.77 5.55 17.30 5.89 6.00 10.44 20.12

16 3.17 2.75 7.34 12.59 8.35 11.86 11.00 18.27 3.35 3.13 7.20 17.18 4.63 7.09 6.08 16.45

17 1.99 0.61 5.60 13.96 5.19 6.15 7.76 14.42 5.41 6.82 7.77 20.87 2.18 0.93 5.63 17.61

18 -0.22 -2.61 4.07 16.96 -0.17 -0.54 4.27 11.08 4.22 4.30 5.08 17.42 -1.02 2.37 4.98 15.96

19 2.21 1.90 7.12 12.36 7.05 11.10 9.43 16.01 3.08 3.23 7.40 17.18 4.46 6.47 6.73 18.03

20 5.82 6.85 7.57 19.76 -1.24 -4.03 2.29 13.29 3.11 4.27 3.98 17.24 2.51 2.04 9.61 20.13

21 1.95 0.51 8.24 17.04 1.33 3.26 3.25 12.59 3.30 3.93 5.98 17.57 6.59 9.60 8.70 20.38

22 0.77 -1.68 7.67 14.26 8.44 12.17 10.62 17.77 4.68 6.73 5.85 19.00 4.54 4.24 9.61 21.18

23 2.43 4.73 3.12 12.91 7.11 11.15 9.26 17.36 2.78 1.67 5.31 16.66 3.34 3.41 11.55 20.67

24 7.32 12.29 8.52 23.55 1.73 3.53 2.95 13.79 1.99 0.76 7.78 21.74 3.85 3.64 7.33 21.42
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25 7.03 8.64 10.44 16.21 7.48 10.97 10.56 17.37 2.01 1.06 6.21 17.20 6.56 9.50 8.59 21.15

26 3.99 4.03 7.39 14.44 6.54 10.42 8.83 16.06 4.82 7.34 6.21 17.81 0.24 -0.18 8.02 18.95

27 -1.88 -0.61 8.48 15.43 3.51 5.76 4.40 12.33 1.67 0.60 3.79 15.56 6.07 7.24 10.05 20.83

28 5.51 6.72 8.38 18.34 2.46 5.08 4.08 13.37 7.24 9.93 9.37 22.74 2.88 2.06 9.04 20.06

29 4.56 5.30 6.86 17.44 5.49 8.77 7.94 16.93 5.15 6.71 7.21 20.69 0.11 2.27 7.75 20.25

30 3.12 3.69 5.06 18.27 7.33 11.77 8.63 18.82 2.87 1.92 7.16 20.18 8.36 11.93 10.55 20.07

31 -2.37 -8.31 3.10 16.04 3.97 7.88 4.78 14.35 2.81 2.67 5.28 14.80 -2.54 2.37 4.43 18.31

32 3.92 2.96 8.97 16.19 -0.32 1.96 4.69 13.01 3.16 4.21 5.25 19.03 -2.28 -1.13 2.16 17.24

33 5.90 9.29 7.98 15.65 1.27 2.00 5.82 14.35 4.88 3.46 8.53 19.05 6.34 7.50 10.09 17.42

34 4.62 6.74 7.93 16.77 2.37 5.63 5.24 11.94 4.61 5.72 7.63 17.74 4.00 3.98 9.66 17.85

35 -3.96 -0.90 4.66 15.32 1.45 2.03 5.20 12.43 3.62 5.47 5.12 17.93 6.61 8.10 10.40 22.43

36 4.82 6.56 7.82 17.40 3.94 5.02 8.37 12.53 3.80 6.03 5.79 18.41 -18.65 -12.05 -8.05 15.37

37 8.78 10.51 13.62 14.46 4.98 7.20 8.20 13.22 3.58 5.02 5.15 18.21 2.49 1.70 7.58 19.03

38 -1.08 -2.69 3.77 13.89 2.25 6.60 4.50 10.85 0.11 1.27 2.69 14.92 2.57 2.87 8.34 18.42

39 3.13 2.66 8.10 23.31 1.53 2.68 3.63 14.37 2.67 1.96 4.33 19.25 1.50 0.89 5.11 18.70

40 8.51 9.52 12.74 20.06 4.35 8.25 5.95 13.51 5.21 7.41 7.41 20.22 -9.64 -2.54 1.44 19.30

41 3.18 3.01 7.74 15.63 3.58 6.53 5.11 12.43 4.73 5.58 7.43 18.53 2.28 2.89 7.32 19.12

42 1.38 0.91 6.12 15.61 3.10 7.31 5.63 14.27 3.99 4.53 6.11 18.76 -0.01 2.22 8.42 21.43

43 -3.70 -7.05 6.78 17.23 2.03 1.48 3.48 13.09 4.26 4.81 6.09 18.41 0.55 1.90 1.67 15.57

44 2.57 2.11 4.11 12.46 7.81 10.46 10.62 16.48 2.63 0.79 6.16 16.84 4.97 6.53 9.05 17.96

45 0.26 -2.28 6.34 16.17 4.17 6.93 6.50 13.72 6.27 8.35 7.63 22.26 3.34 2.69 6.61 18.59

46 3.03 3.55 5.87 12.31 8.24 11.35 12.48 19.26 -0.07 -3.04 4.67 15.31 5.52 9.36 7.08 18.92

47 1.13 -1.42 3.23 12.97 1.95 3.81 5.40 11.20 2.71 1.60 5.85 16.50 -0.74 0.13 3.50 16.78

48 -0.28 -3.35 6.11 11.58 8.83 12.02 12.60 17.90 5.05 7.58 7.35 22.59 -0.69 -0.40 1.87 13.71

49 4.83 4.44 10.63 18.33 3.68 5.96 5.39 14.02 4.37 5.78 6.16 18.19 2.28 2.89 7.32 19.12

50 0.69 -1.27 5.63 14.66 5.65 9.04 8.05 15.37 3.79 5.63 5.01 17.28 4.39 4.05 10.35 20.81
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Tabla II.9:Métricas de puntaje perceptual del sistema final obtenidas mediante PEASS para cada mezcla del conjunto de prueba.

ID de

Canción

Bajo Batería Otros Voz

OPS TPS IPS APS OPS TPS IPS APS OPS TPS IPS APS OPS TPS IPS APS

1 17.32 9.60 29.00 13.54 14.97 24.92 15.68 34.64 15.09 20.96 14.69 19.63 13.00 38.99 8.68 50.66

2 17.13 6.48 29.35 6.96 25.29 38.05 23.30 45.73 18.26 20.08 11.67 25.72 15.08 29.99 14.47 49.49

3 17.96 6.63 32.13 14.33 23.41 8.69 30.55 20.02 13.18 12.90 6.13 24.80 13.77 20.43 12.62 28.86

4 25.44 24.91 32.09 39.75 22.72 14.07 30.76 30.73 9.99 9.88 4.63 18.80 20.24 29.04 15.91 48.09

5 16.88 7.43 22.64 28.96 25.19 0.12 21.21 2.22 11.20 27.60 17.98 34.89 10.37 48.67 12.09 62.15

6 21.65 13.73 32.39 27.78 26.51 16.23 41.96 17.61 18.59 26.71 15.43 45.93 20.33 34.26 19.22 41.37

7 17.91 8.67 23.76 20.38 28.99 24.90 38.18 36.66 12.21 32.15 9.39 57.37 18.49 36.73 21.08 36.42

8 20.38 20.59 31.20 21.75 18.27 12.87 24.17 24.21 42.42 45.80 39.52 62.56 16.97 35.31 16.09 44.36

9 18.14 10.67 20.54 26.94 22.51 15.12 36.73 18.56 13.93 22.12 10.55 44.08 20.32 32.38 20.20 53.35

10 16.33 11.09 38.98 17.46 20.45 24.21 37.88 21.52 13.87 29.93 17.27 56.32 17.21 15.40 14.96 30.01

11 12.82 15.34 15.70 5.58 24.65 21.04 30.90 31.69 25.40 31.03 23.46 34.59 10.72 46.62 7.58 24.94

12 16.96 3.07 19.07 8.57 20.12 10.74 28.72 26.68 12.25 21.87 6.20 44.71 20.24 19.00 21.11 24.58

13 20.53 4.54 27.04 19.10 13.99 1.53 23.08 13.41 15.23 21.58 11.36 36.07 10.26 26.20 14.90 52.90

14 16.76 19.96 26.06 29.70 22.56 10.81 45.13 14.24 15.11 41.52 11.76 54.43 27.75 47.60 37.03 55.01

15 22.70 6.84 29.56 20.26 19.83 9.12 26.81 15.09 17.49 25.80 17.35 33.80 14.99 22.63 9.35 43.32

16 13.77 13.17 35.77 10.15 30.85 38.20 38.63 41.75 18.35 35.26 20.78 52.16 17.60 34.29 24.44 35.66

17 23.31 10.29 34.32 12.31 25.38 30.41 37.88 16.59 13.09 27.31 18.62 53.30 10.74 37.48 6.64 43.68

18 18.48 3.38 18.90 11.30 20.48 13.03 24.13 20.03 27.31 32.02 29.44 39.49 24.81 41.39 31.09 31.53

19 14.89 24.56 24.66 25.57 16.61 6.55 24.53 19.90 11.02 33.58 14.34 46.16 19.31 17.21 20.45 32.42

20 21.23 11.64 22.98 29.59 23.45 14.34 42.42 14.94 11.28 19.93 9.30 33.72 11.89 31.11 6.20 53.27

21 14.27 9.32 7.67 38.74 24.04 15.30 36.84 23.27 10.74 27.17 18.15 53.22 26.14 32.80 26.31 42.08
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22 11.91 5.13 21.05 16.96 20.86 10.67 24.57 25.21 17.29 32.09 22.05 44.88 14.76 30.58 8.70 35.79

23 19.17 3.07 30.78 9.02 26.59 26.55 35.53 31.33 17.79 24.88 14.02 46.25 12.58 41.36 7.19 52.89

24 18.38 13.04 22.85 13.57 22.92 9.92 36.97 17.95 8.42 36.80 8.68 66.08 8.77 16.31 7.63 32.97

25 17.17 14.40 25.44 29.45 22.01 12.79 35.18 20.19 15.52 28.50 12.27 54.70 19.47 34.35 26.75 26.30

26 17.56 8.24 37.71 21.49 17.80 9.08 31.97 15.97 18.22 37.41 20.60 60.90 14.03 50.07 8.49 53.93

27 12.80 77.48 24.74 22.25 19.91 27.25 29.17 23.64 16.84 24.20 14.22 24.24 14.68 37.00 28.68 53.97

28 25.43 21.38 37.01 29.03 21.31 6.84 33.64 16.36 20.47 46.64 32.40 72.08 15.84 31.04 10.64 39.23

29 25.10 14.70 31.69 26.97 14.27 10.04 21.37 7.57 13.90 30.94 23.54 53.52 9.24 26.42 13.48 49.84

30 24.10 8.52 25.88 19.37 20.92 5.19 41.47 10.47 9.29 55.62 5.30 81.01 24.33 36.40 21.31 50.45

31 17.72 6.90 28.08 8.71 24.92 21.12 42.54 18.43 17.70 33.01 25.45 49.65 13.35 44.76 13.08 48.56

32 18.17 13.26 22.12 8.47 15.22 18.15 18.62 24.88 19.35 29.98 22.29 40.97 16.39 18.68 11.10 26.63

33 15.29 14.46 31.47 24.97 20.53 24.69 36.47 17.48 23.46 46.71 28.38 64.10 10.46 37.73 13.10 32.32

34 12.26 8.89 26.40 6.70 20.31 9.01 36.53 12.58 12.59 40.15 14.97 62.52 11.97 46.89 9.50 46.26

35 11.78 17.89 28.77 20.44 18.95 6.19 33.09 16.79 14.20 31.03 14.46 48.74 18.17 30.15 22.07 52.44

36 19.72 23.51 35.99 25.14 22.24 42.41 35.47 13.17 20.75 33.54 25.78 34.36 4.84 46.55 6.28 19.48

37 4.88 29.38 25.25 29.85 29.17 27.34 63.02 26.36 8.21 46.06 2.71 77.73 9.43 26.23 3.85 64.95

38 16.05 13.53 30.94 10.71 22.03 14.67 39.07 14.57 11.04 31.63 10.25 53.49 18.25 36.40 11.04 51.95

39 17.70 10.32 17.44 18.50 19.44 3.35 24.62 17.62 9.84 12.26 7.02 23.54 12.67 16.81 5.21 37.73

40 16.65 13.47 20.05 19.80 20.84 2.73 39.37 10.61 11.23 24.77 13.86 36.53 9.31 50.12 13.88 37.87

41 13.84 9.05 26.64 5.02 29.85 39.37 44.62 25.13 21.92 37.36 22.86 46.73 16.62 32.26 11.74 41.92

42 19.57 15.84 24.44 19.78 21.41 7.68 35.59 20.60 18.33 23.45 18.20 29.49 11.37 43.17 16.77 44.92

43 12.32 10.53 14.56 28.09 22.00 10.56 16.07 34.80 9.42 24.51 5.36 66.87 16.40 1.80 36.08 10.31

44 19.59 17.77 26.92 27.14 24.77 39.63 50.41 21.62 17.89 30.45 16.44 48.11 16.35 47.43 25.69 39.11

45 14.66 3.59 19.86 9.13 15.84 2.04 20.83 14.79 18.18 45.39 36.52 57.68 12.53 20.67 6.11 36.76

46 15.87 15.64 29.09 18.83 21.01 19.37 30.53 8.95 13.16 18.03 7.17 28.45 14.32 25.00 12.57 49.70

47 20.79 9.04 32.16 17.09 24.86 22.53 36.06 26.25 15.44 24.75 14.33 36.16 18.78 33.44 13.09 49.05
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48 14.23 3.29 21.44 15.77 21.23 8.94 27.44 27.34 10.02 39.65 17.11 76.17 20.43 23.58 45.54 12.81

49 20.16 9.49 27.50 24.04 21.83 4.56 30.66 14.12 12.92 27.81 17.44 45.10 16.62 32.26 11.74 41.92

50 11.68 5.86 21.01 14.55 25.38 21.98 36.01 28.30 14.24 22.28 12.78 34.77 10.89 25.99 4.27 47.43
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Ingeniería de Sonido - Leonardo Pepino

ANEXO III: CÓDIGO IMPLEMENTADO

MisCapas.py

1 from ke r a s impor t backend as k

2 from ke r a s . l a y e r s impor t Mu l t i p l y , Add

3 from ke r a s . l a y e r s . co re impor t Lambda

4 impor t numpy as np

5 impor t t e n s o r f l ow as t f

6

7 def d i v i d e _ l a y e r ( i n p u t s ) :

8

9 ” ” ” Toma como argumento una l i s t a de 2 en t r ada s ( i n p u t s ) , y devue l ve l a d i v i s i ó n

elemento a elemento de ambas . ” ” ”

10

11 eps = np . f i n f o ( f l o a t ) . eps

12 out = t f . d i v ( abs ( i n p u t s [ 0 ] ) +eps , abs ( i n p u t s [ 1 ] ) + eps )

13 r e t u r n out

14

15 def so f tmask ( l a y e rmu l t i o u t , l a ye r tomask ) :

16

17 ” ” ” Func ión para c a l c u l a r máscaras suaves y a p l i c a r l a s .

18 Argumentos :

19 l a y e rmu l t i o u t : l i s t a de capas con l a s c u a l e s se c a l c u l a l a máscara suave a p a r t i r de sus

s a l i d a s .

20 l a ye r tomask : l i s t a de capas en l a s que se a p l i c a l a máscara suave en l a s a l i d a .

21 ” ” ”

22

23 bass = l a y e rmu l t i o u t [ 0 ]

24 drums = l a y e rmu l t i o u t [ 1 ]

25 o the r s = l a y e rmu l t i o u t [ 2 ]

26 v o c a l s = l a y e rmu l t i o u t [ 3 ]

27

28 mix tu re = Add ( ) ( [ bass , drums , o ther s , v o c a l s ] )

29

30 vocbranch = Lambda ( d i v i d e _ l a y e r ) ( [ v o ca l s , m i x tu re ] )

31 drumsbranch = Lambda ( d i v i d e _ l a y e r ) ( [ drums , m i x tu re ] )

32 o the r sb r anch = Lambda ( d i v i d e _ l a y e r ) ( [ o ther s , m i x tu re ] )

33 bas sb ranch = Lambda ( d i v i d e _ l a y e r ) ( [ bass , m i x tu re ] )

34

35 vocbranch = Mu l t i p l y ( ) ( [ l aye r tomask , vocbranch ] )

36 drumsbranch = Mu l t i p l y ( ) ( [ l aye r tomask , drumsbranch ] )

37 o the r sb r anch = Mu l t i p l y ( ) ( [ l aye r tomask , o the r sb r anch ] )

38 bas sb ranch = Mu l t i p l y ( ) ( [ l aye r tomask , bas sb ranch ] )

39

40 o u t l i s t = [ bassbranch , drumsbranch , o the r sb ranch , vocbranch ]

41 r e t u r n o u t l i s t

42

43 def s t a c k l a y e r s ( i n p u t s ) :

44

45 ” ” ” Capa cuya s a l i d a c o n s i s t e de l a s a l i d a de l a s capas en i n p u t s conca tenadas . ” ” ”

46

47 r e t u r n k . s t a c k ( [ i n p u t s [ 0 ] , i n p u t s [ 1 ] , i n p u t s [ 2 ] , i n p u t s [ 3 ] ] , a x i s = 4 )
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48

49 def u n s t a c k l a y e r s ( i n p u t s ) :

50

51 ” ” ” R e v i e r t e e l p roceso de l a f un c i ón s t a c k l a y e r s ” ” ”

52

53 r e t u r n [ i n p u t s [ : , : , : , : , 0 ] , i n p u t s [ : , : , : , : , 1 ] , i n p u t s [ : , : , : , : , 2 ] , i n p u t s [ : , : , : , : , 3 ] ]

54

55 def log2emphas i s ( i n p u t s ) :

56

57 ” ” ” Capa que a p l i c a e l l o g a r i tmo en base 2 de l a en t rada + 1 ” ” ”

58

59 l o g 2 v a l u e = np . l og2 ( 2 )

60 emphas ized = Lambda ( lambda x : k . l o g ( x +1 ) / l o g 2 v a l u e ) ( i n p u t s )

61

62 r e t u r n emphas ized

MisCallbacks.py

1 impor t k e r a s

2 impor t k e r a s . backend as k

3 impor t p i c k l e

4 impor t t e n s o r f l ow as t f

5

6 def C on f i g u r a r T F ( ) :

7

8 ” ” ” Con f i g u r a Tenso r f l ow para un uso e f i c i e n t e de l a memoria de l a GPU . ” ” ”

9

10 c o n f i g = t f . C on f i g P r o t o ( )

11 c o n f i g . gpu_opt ions . a l l ow_growth = True

12 k . t en so r f l ow_backend . s e t _ s e s s i o n ( t f . S e s s i o n ( c o n f i g = c o n f i g ) )

13

14 def LeerModelo ( modelo , w e i g h t f i l e , o p t i m i z e r f i l e = None ) :

15

16 ” ” ” Permi te c a r g a r l o s parámetros de l a red neurona l para c on t i n u a r e l ent renamiento o

r e a l i z a r p r e d i c c i o n e s .

17 Argumentos :

18 modelo : es e l modelo compi lado de Kera s a l c u a l se l e c a r g a r an l o s parámetros .

19 w e i g h t f i l e : es e l a r c h i v o . hdf5 que con t i ene l o s pesos s i n á p t i c o s .

20 o p t i m i z e r f i l e : es e l a r c h i v o . p k l que con t i ene l o s momentos de l op t im i z ado r . Es

n e c e s a r i o s i se qu i e r e c on t i n u a r e l entrenamiento , pero no l o es para r e a l i z a r

p r e d i c c i o n e s .

21 ” ” ”

22

23 modelo . l o ad_we i gh t s ( w e i g h t f i l e )

24 modelo . _make_ t r a i n _ f un c t i on ( )

25

26 i f o p t i m i z e r f i l e != None :

27

28 wi th open ( o p t i m i z e r f i l e , ’ rb ’ ) as f :

29 we i gh t _ va l ue s = p i c k l e . l oad ( f )

30 modelo . o p t im i z e r . s e t _we i g h t s ( we i gh t _ v a l ue s )

31

32 r e t u r n modelo

33

34

35 c l a s s GuardarModelo ( k e r a s . c a l l b a c k s . C a l l b a c k ) :
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36

37 ” ” ” C l a s e que permi te gua rda r a l f i n a l i z a r cada época de ent renamiento l o s pesos

s i n á p t i c o s de l a red en un a r c h i v o . hdf5 y e l es tado de l op t im i z ado r en un . p k l . ” ” ”

38

39 def _ _ i n i t _ _ ( s e l f , f i l e p a t h ) :

40

41 s e l f . f i l e p a t h = f i l e p a t h

42

43 def on_epoch_end ( s e l f , epoch , l o g s = None ) :

44

45 f i l e p a t h = s e l f . f i l e p a t h . format ( epoch=epoch + 1 , ** l o g s )

46 #Guardo l o s pesos s i n á p t i c o s :

47 s e l f . model . s a ve_we i gh t s ( f i l e p a t h , o v e rw r i t e = True )

48 #Guardo parámetros de l op t im i z ado r ( n e c e s a r i o s s i qu i e ro reanudar ent renamiento )

49 s ymbo l i c _we i gh t s = g e t a t t r ( s e l f . model . op t im i z e r , ’ we i gh t s ’ )

50 we i gh t _ va l ue s = k . b a t ch_ge t _ va l ue ( s ymbo l i c _we i gh t s )

51 wi th open ( ’ op t im i z ado r . p k l ’ , ’wb ’ ) as f :

52 p i c k l e . dump ( we i gh t_va lue s , f )

53

54

55 def Cus tomLossFunc t i on ( yTrue , yPred ) :

56

57 ” ” ” Func ión de co s to propues ta . Toma como argumentos e l espec t rograma verdadero y e l

p red i cho , y devue l ve e l e r r o r . ” ” ”

58

59 Bas sT rue = yTrue [ : , : , : , : , 0 ]

60 BassPred = yPred [ : , : , : , : , 0 ]

61 DrumsTrue = yTrue [ : , : , : , : , 1 ]

62 DrumsPred = yPred [ : , : , : , : , 1 ]

63 Other sT rue = yTrue [ : , : , : , : , 2 ]

64 Other sP red = yPred [ : , : , : , : , 2 ]

65 Voca l s T r ue = yTrue [ : , : , : , : , 3 ]

66 Voca l s P r ed = yPred [ : , : , : , : , 3 ]

67

68 basemse = k . mean ( k . square ( BassPred−BassT rue ) ) +k . mean ( k . square ( DrumsPred−DrumsTrue ) ) +k .

mean ( k . square ( Voca l sP red−Voca l s T r ue ) ) +0.5* k . mean ( k . square ( OthersPred−Other sT rue ) )

69 d i f fm se = k . mean ( k . square ( BassPred−DrumsPred ) +k . square ( BassPred−Other sP red ) +k . square (

BassPred−Voca l s P r ed ) +

70 k . square ( DrumsPred−Voca l s P r ed ) +k . square ( DrumsPred−Other sP red ) +k . square

( Voca l sP red−Other sP red ) , a x i s =−1)

71 othvocmse = k . mean ( k . square ( Voca l sP red−Other sT rue ) , a x i s =−1)

72 othersmse = k . mean ( k . square ( Voca l sP red−Other sT rue ) + k . square ( DrumsPred−Other sT rue ) + k

. square ( BassPred−Other sT rue ) , a x i s =−1)

73 recons = k . mean ( k . square ( Bas sT rue + DrumsTrue + Other sT rue + Voca l s T r ue − BassP red −
DrumsPred − Other sP red − Voca l s P r ed ) , a x i s =−1)

74

75 a lpha = 0 .001

76 beta = 0 .01

77 betav = 0 .03

78 e r r = basemse − a lpha*d i f fm se − beta*othersmse − betav*othvocmse + 0.01* re cons

79

80 r e t u r n e r r

ModeloDoble.py

1 from M i s C a l l b a c k s impor t Cus tomLossFunc t ion , Vo c a l s E r r o r , DrumsError , B a s s E r r o r , O the r s E r r o r ,
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Me t r i c I n t e r f e r e n c e , Metr icOthVoc , Met r i cOther s , Met r i cRecons

2 from MisCapas impor t sof tmask , s t a c k l a y e r s , u n s t a c k l a y e r s , l og2emphas i s

3 from ke r a s . l a y e r s impor t Input , Add , Ba t chNo rma l i z a t i on , Concatenate

4 from ke r a s . l a y e r s . c o n v o l u t i o n a l impor t Conv2D , Conv2DTranspose

5 from ke r a s . l a y e r s . co re impor t Reshape , Dense , F l a t t e n , Lambda

6 from ke r a s . models impor t Model

7 from ke r a s . o p t im i z e r s impor t Adam

8

9 def CompileModel ( ) :

10

11 ” ” ” Func ión que comp i l a e l modelo de red neurona l implementado en Kera s . ” ” ”

12

13 # H ipe rpa rámet ros de l a subred p e r c u s i v a :

14 NV F i l t P e r c = 64

15 NHF i l t P e r c = 64

16 NReshapePerc = 1024

17

18 # Encoder p e r c u s i v o :

19 s t f t _ i n p u t = I npu t ( shape = ( 1025 , 2 1 , 2 , ) , dtype = ’ f l o a t 3 2 ’ )

20 pvconv = Conv2D ( NVF i l t P e r c , ( 1 0 2 5 , 1 ) , a c t i v a t i o n = ” r e l u ” , u s e_b i a s = F a l s e )

21 phconv = Conv2D ( NHF i l t P e r c , ( 1 , 6 ) , a c t i v a t i o n = ” r e l u ” , u s e_b i a s = F a l s e )

22 p f l a t t e r = F l a t t e n ( )

23 pencoder = Ba t c hNo rma l i z a t i o n ( ) ( s t f t _ i n p u t )

24 pencoder = pvconv ( pencoder )

25 pencoder = Ba t c hNo rma l i z a t i o n ( ) ( pencoder )

26 pencoder = phconv ( pencoder )

27 pencoder = Ba t c hNo rma l i z a t i o n ( ) ( pencoder )

28 pencoder = p f l a t t e r ( pencoder )

29

30 # H ipe rpa rámet ros de l a subred armónica :

31 NVF i l tHarm = 64

32 NHFi l tHarm = 32

33 NReshapeHarm = 1536

34

35 # Encoder armónico :

36

37 hhconv = Conv2D ( NHFi l tHarm , ( 1 , 2 1 ) , a c t i v a t i o n = ” r e l u ” , u s e_b i a s = F a l s e )

38 hvconv = Conv2D ( NVFi l tHarm , ( 8 2 , 1 ) , a c t i v a t i o n = ” r e l u ” , u s e_b i a s = Fa l s e , s t r i d e s = ( 4 1 , 1 )

)

39 h f l a t t e r = F l a t t e n ( )

40 hencoder = Ba t c hNo rma l i z a t i o n ( ) ( s t f t _ i n p u t )

41 hencoder = hhconv ( hencoder )

42 hencoder = Ba t c hNo rma l i z a t i o n ( ) ( hencoder )

43 hencoder = hvconv ( hencoder )

44 hencoder = Ba t c hNo rma l i z a t i o n ( ) ( hencoder )

45 hencoder = h f l a t t e r ( hencoder )

46

47 # E spa c i o L a t en t e :

48 l a t e n t s p a c e = Concatenate ( ) ( [ hencoder , pencoder ] )

49 l a t e n t s p a c e = Dense (1024 , a c t i v a t i o n = ” r e l u ” , u s e_b i a s = F a l s e ) ( l a t e n t s p a c e )

50

51 #Capas de convo l u c i ón t r a n s pue s t a con pesos a tados en t r e s i ( decoder p e r c u s i v o ) :

52 psharedHDeconv2D = Conv2DTranspose ( NVF i l t P e r c , ( 1 , 6 ) , a c t i v a t i o n = ” r e l u ” )

53 psharedVDeconv2D = Conv2DTranspose ( 2 , ( 1 0 2 5 , 1 ) , a c t i v a t i o n = ” r e l u ” )

54

55 # De c od i f i c a d o r e s p a r a l e l o s p e r c u s i v o s para cada in s t rumento :
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56 pbassbranch = Dense ( NReshapePerc , a c t i v a t i o n = ” r e l u ” ) ( l a t e n t s p a c e )

57 pbassbranch = Reshape ( ( 1 , 1 6 , NH F i l t P e r c ) ) ( pbassbranch )

58 pbassbranch = psharedHDeconv2D ( pbassbranch )

59 pbassbranch = psharedVDeconv2D ( pbassbranch )

60

61 pdrumsbranch = Dense ( NReshapePerc , a c t i v a t i o n = ” r e l u ” ) ( l a t e n t s p a c e )

62 pdrumsbranch = Reshape ( ( 1 , 1 6 , NH F i l t P e r c ) ) ( pdrumsbranch )

63 pdrumsbranch = psharedHDeconv2D ( pdrumsbranch )

64 pdrumsbranch = psharedVDeconv2D ( pdrumsbranch )

65

66 po the r sb ranch = Dense ( NReshapePerc , a c t i v a t i o n = ” r e l u ” ) ( l a t e n t s p a c e )

67 po the r sb ranch = Reshape ( ( 1 , 1 6 , NHF i l t P e r c ) ) ( po the r sb ranch )

68 po the r sb ranch = psharedHDeconv2D ( po the r sb ranch )

69 po the r sb ranch = psharedVDeconv2D ( po the r sb ranch )

70

71 pvocbranch = Dense ( NReshapePerc , a c t i v a t i o n = ” r e l u ” ) ( l a t e n t s p a c e )

72 pvocbranch = Reshape ( ( 1 , 1 6 , NH F i l t P e r c ) ) ( pvocbranch )

73 pvocbranch = psharedHDeconv2D ( pvocbranch )

74 pvocbranch = psharedVDeconv2D ( pvocbranch )

75

76 # S a l i d a s de l o s d e c o d i f i c a d o r e s p a r a l e l o s de l a subred p e r c u s i v a :

77

78 pbass = psharedVDeconv2D . ge t _ou tpu t_a t ( 0 )

79 pdrums = psharedVDeconv2D . ge t _ou tpu t_a t ( 1 )

80 po the r s = psharedVDeconv2D . ge t _ou tpu t_a t ( 2 )

81 p vo c a l s = psharedVDeconv2D . ge t _ou tpu t_a t ( 3 )

82

83 poutput = Lambda ( s t a c k l a y e r s ) ( [ pbass , pdrums , pothers , p v o c a l s ] )

84

85 #Capas de convo l u c i ón t r a n s pue s t a con pesos a tados en t r e s i ( decoder armónico ) :

86 hsharedVDeconv2D = Conv2DTranspose ( 3 2 , ( 8 2 , 1 ) , a c t i v a t i o n = ” r e l u ” , s t r i d e s = ( 4 1 , 1 ) )

87 hsharedHDeconv2D = Conv2DTranspose ( 2 , ( 1 , 2 1 ) , a c t i v a t i o n = ” r e l u ” )

88

89 # De c od i f i c a d o r e s p a r a l e l o s armónicos para cada in s t rumento :

90 hbassbranch = Dense ( NReshapeHarm , a c t i v a t i o n = ” r e l u ” ) ( l a t e n t s p a c e )

91 hbassbranch = Reshape ( ( 2 4 , 1 , NVF i l tHarm ) ) ( hbassbranch )

92 hbassbranch = hsharedVDeconv2D ( hbassbranch )

93 hbassbranch = hsharedHDeconv2D ( hbassbranch )

94

95 hdrumsbranch = Dense ( NReshapeHarm , a c t i v a t i o n = ” r e l u ” ) ( l a t e n t s p a c e )

96 hdrumsbranch = Reshape ( ( 2 4 , 1 , NVF i l tHarm ) ) ( hdrumsbranch )

97 hdrumsbranch = hsharedVDeconv2D ( hdrumsbranch )

98 hdrumsbranch = hsharedHDeconv2D ( hdrumsbranch )

99

100 ho the r sb ranch = Dense ( NReshapeHarm , a c t i v a t i o n = ” r e l u ” ) ( l a t e n t s p a c e )

101 ho the r sb ranch = Reshape ( ( 2 4 , 1 , NVF i l tHarm ) ) ( ho the r sb ranch )

102 ho the r sb ranch = hsharedVDeconv2D ( ho the r sb ranch )

103 ho the r sb ranch = hsharedHDeconv2D ( ho the r sb ranch )

104

105 hvocbranch = Dense ( NReshapeHarm , a c t i v a t i o n = ” r e l u ” ) ( l a t e n t s p a c e )

106 hvocbranch = Reshape ( ( 2 4 , 1 , NVF i l tHarm ) ) ( hvocbranch )

107 hvocbranch = hsharedVDeconv2D ( hvocbranch )

108 hvocbranch = hsharedHDeconv2D ( hvocbranch )

109

110 hbass = hsharedHDeconv2D . ge t _ou tpu t_a t ( 0 )

111 hdrums = hsharedHDeconv2D . ge t _ou tpu t_a t ( 1 )
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112 ho the r s = hsharedHDeconv2D . ge t _ou tpu t_a t ( 2 )

113 h vo c a l s = hsharedHDeconv2D . ge t _ou tpu t_a t ( 3 )

114

115 houtput = Lambda ( s t a c k l a y e r s ) ( [ hbass , hdrums , hothers , h v o c a l s ] )

116

117 # Fu s i ón de l a s s a l i d a s de l o s d e c o d i f i c a d o r e s armónico y pe r c u s i v o :

118 houtput = Lambda ( lambda x : 2**x−1) ( houtput )

119 poutput = Lambda ( lambda x : 2**x−1) ( poutput )

120 t o t a l o u t p u t = Add ( ) ( [ houtput , poutput ] )

121

122 sou r ceou tpu t s = Lambda ( u n s t a c k l a y e r s ) ( t o t a l o u t p u t )

123

124 # C á l c u l o y a p l i c a c i ó n de l a máscara suave :

125 s a l i d a = so f tmask ( sou r ceou tpu t s , s t f t _ i n p u t )

126 f i n a l o u t p u t = Lambda ( s t a c k l a y e r s ) ( s a l i d a )

127 f i n a l o u t p u t = Lambda ( log2emphas i s ) ( f i n a l o u t p u t )

128

129 # D e f i n i c i ó n de l modelo de Kera s :

130 modelodoble = Model ( i n p u t s = s t f t _ i n p u t , ou tpu t s = f i n a l o u t p u t )

131 # E s p e c i f i c a c i ó n de l op t im i z ado r :

132 opt = Adam ( l r = 0 . 01 , c l i p v a l u e = 0 . 9 , amsgrad = True )

133 #Se comp i l a e l modelo u t i l i z a n d o como fun c i ón de pé rd i da l a p ropues ta . También se

e s p e c i f i c a n e r r o r e s a most ra r durante e l ent renamiento con e l f i n de mon i to rea r e l

p rog re so .

134 modelodoble . comp i le ( l o s s = Cus tomLossFunc t ion , o p t im i z e r = opt , me t r i c s = [ Vo c a l s E r r o r ,

DrumsError , B a s s E r r o r , O the r s E r r o r , Me t r i c I n t e r f e r e n c e , Metr icOthVoc , Met r i cOther s ,

Met r i cRecons ] )

135

136 r e t u r n modelodoble

trainmodel.py

1 from BatchGenera to r impor t DataGenera tor

2 from Va l i d a t i o nGen e r a t o r impor t V a l i d a t i o nDa t aGene r a t o r

3 from ke r a s . c a l l b a c k s impor t TensorBoard

4 from M i s C a l l b a c k s impor t GuardarModelo

5

6 def t r a i nmode l ( model ) :

7 ” ” ” Func ión que c o n f i g u r a e l ent renamiento de l modelo y l o e j e c u t a . ” ” ”

8 #Se usan generadores l o s c u a l e s l e v an t an l o s l o t e s de datos para en t r ena r l a red :

9 t r a i n i n g _ g e n e r a t o r = DataGenera tor ( )

10 v a l i d a t i o n _ g e n e r a t o r = V a l i d a t i o nDa t aGene r a t o r ( )

11

12 #Guardado de pesos y es tado de l op t im i z ado r en cada época :

13 f i l e p a t h = ” weights −{epoch :02 d } . hdf5 ”

14 che c kpo i n t = GuardarModelo ( f i l e p a t h )

15

16 # De sp l i e gue de e s t a d í s t i c a s de ent renamiento en Tensorboard

17 t b C a l l B a c k = TensorBoard ( l o g _ d i r = ’ . / Graph ’ , h i s t o g r am_ f r eq = 0 , w r i t e_g r aph = True ,

wr i t e_ images = F a l s e )

18 c a l l b a c k l i s t = [ checkpo in t , t b C a l l B a c k ]

19

20 #Mediante e s t a f un c i ón se ent rena l a red :

21 model . f i t _ g e n e r a t o r ( g ene r a to r = t r a i n i n g _ g e n e r a t o r , v a l i d a t i o n _ d a t a = v a l i d a t i o n _ g e n e r a t o r ,

22 epochs = 20 , c a l l b a c k s = c a l l b a c k l i s t )
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train.py

1 ” ” ” S c r i p t que e j e c u t a e l ent renamiento de l modelo . Permi te l e e r un modelo ya entrenado y

c on t i n u a r e l ent renamiento . ” ” ”

2

3 impor t ModeloDoble

4 impor t t r a i nmode l

5 from M i s C a l l b a c k s impor t LeerModelo , C on f i g u r a r T F

6

7 Con f i g u r a r T F ( )

8 model = ModeloDoble . CompileModel ( )

9 #Comentar e s t a l i n e a s i e l ent renamiento es desde cero :

10 model = LeerModelo ( model , ’ we ights −11. hdf5 ’ , ’ o p t im i z ado r . p k l ’ )

11 t r a i nmode l . t r a i nmode l ( model )

separate.py

1 impor t l e e r a u d i o

2 impor t t k i n t e r as t k

3 from t k i n t e r impor t f i l e d i a l o g

4 impor t ModeloDoble

5 impor t s c i p y . i o . w a v f i l e as w a v f i l e

6 impor t s c i p y . s i g n a l as s i g n a l

7 impor t numpy as np

8

9 #Ventana para a b r i r a r c h i v o s de aud io :

10 roo t = t k . Tk ( )

11 roo t . withdraw ( )

12 f i l e _ p a t h = f i l e d i a l o g . a skopen f i l ename ( )

13 #Se l e e e l a r c h i v o s e l e c c i o n ado :

14 [ f s , aud i om i x tu re ] = l e e r a u d i o . ReadAudio ( f i l e _ p a t h )

15 #Se comp i l a e l modelo de Kera s y se ca rgan l o s pesos :

16 model = ModeloDoble . CompileModel ( )

17 model . l o ad_we i gh t s ( ’ we ights −01. hdf5 ’ )

18

19 eps = np . f i n f o ( f l o a t ) . eps

20 p r i n t ( ” Ana l i z ando l a s eñ a l ” )

21

22 #Se c a l c u l a l a STFT , a p l i c a e l l o g2 de l a magnitud y a cond i c i o n a e l formato de l t en so r de

ent rada a l a red :

23 [ f , t , m i x t u r e s t f t l ] = s i g n a l . s t f t ( aud i om i x tu r e [ : , 0 ] / ( 2**15 −1 ) , f s , window = ’ hann ’ , nperseg =

2048 , nove r l ap = 2048−512)

24 [ f , t , m i x t u r e s t f t r ] = s i g n a l . s t f t ( aud i om i x tu r e [ : , 1 ] / ( 2**15 −1 ) , f s , window = ’ hann ’ , nperseg =

2048 , nove r l ap = 2048−512)

25 ma gn i t u d e s t f t i n = np . a r r a y ( [ np . l o g2 (1+ np . abs ( m i x t u r e s t f t l ) ) , np . l o g2 ( np . abs ( m i x t u r e s t f t r ) +1 )

] )

26 s i z e s t f t = np . shape ( ma g n i t u d e s t f t i n )

27 nframes = s i z e s t f t [ 2 ]

28 ma g n i t u d e s t f t i n = np . t r an spo se ( magn i t u de s t f t i n , ( 1 , 2 , 0 ) )

29 ma g n i t u d e s t f t i n = np . reshape ( magn i t u de s t f t i n , ( 1 , 1 0 2 5 , nframes , 2 ) )

30

31 # La red neurona l genera l a s s a l i d a s en un buc l e :

32 p r i n t ( ” Rea l i z a ndo l a s epa r a c i ó n ” )

33 s t f t p r e d i c t e d = np . empty ( ( 1 0 25 , nframes , 2 , 4 ) )

34 f o r i i n np . arange ( 10 , nframes −11 ,3) :

35 p r i n t ( ” \ r ” + s t r ( np . round ( i / ( nframes−11)*100 , de c ima l s = 1 ) ) + ” %” , end= ’ ’ )

36 p r e d i c t i o n = model . p r e d i c t ( ma g n i t u d e s t f t i n [ : , : , i −10: i + 1 1 , : ] )
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37 #Se promedian l a s s a l i d a s :

38 s t f t p r e d i c t e d [ : , i −10: i + 1 1 , : , : ] = s t f t p r e d i c t e d [ : , i −10: i + 1 1 , : , : ] + ( 1 / 7 )* p r e d i c t i o n

[ 0 , : , : , : , : ]

39

40 #Se vue l ven a gene ra r máscaras suaves y a p l i c a n en l a STFT o r i g i n a l :

41 s t f t p r e d i c t e d = 2** s t f t p r e d i c t e d − 1

42 denmask = np . sum ( s t f t p r e d i c t e d , a x i s = 3 )

43 so f tmask s = np . z e r o s ( np . shape ( s t f t p r e d i c t e d ) )

44 sou r ce s = np . z e r o s ( np . shape ( s t f t p r e d i c t e d ) )

45 f o r i i n range ( 4 ) :

46 so f tmask s [ : , : , : , i ] = np . d i v i d e ( s t f t p r e d i c t e d [ : , : , : , i ] , denmask+ eps )

47 sou r ce s [ : , : , : , i ] = np . mu l t i p l y ( so f tmask s [ : , : , : , i ] , np . t r an spo se ( np . a r r a y ( [ np . abs (

m i x t u r e s t f t l ) , np . abs ( m i x t u r e s t f t r ) ] ) , ( 1 , 2 , 0 ) ) )

48

49 ma g n i t u d e s t f t o u t l = sou r ce s [ : , : , 0 , : ]

50 magn i t u d e s t f t o u t r = sou r ce s [ : , : , 1 , : ]

51

52 # Fase s mezc la

53 p h a s e s t f t l = np . ang l e ( m i x t u r e s t f t l )

54 p h a s e s t f t r = np . ang l e ( m i x t u r e s t f t r )

55 j = np . complex ( 0 , 1 )

56

57 #Se i n v i e r t e l a STFT de cada fuen te y se guardan l o s r e s u l t a d o s en a r c h i v o s . wav

58 f i l e name = f i l e _ p a t h . s p l i t ( ’ / ’ )

59 f i l e name = f i l e name [−1]

60 f i l e name = f i l e name . s p l i t ( ’ . ’ )

61 f i l e name = f i l e name [ 0 ]

62 p r i n t ( ” \ nRea l i z ando l a i n v e r s i ó n de l a STFT ” )

63 f o r n , i n s t r umen t i n enumerate ( [ f i l e name + ” _Bass . wav” , f i l e name +” _Drums . wav” , f i l e name +” _Other

. wav” , f i l e name +” _Voca l s . wav” ] ) :

64

65 [ t , x l ] = s i g n a l . i s t f t ( ( np . mu l t i p l y ( ma g n i t u d e s t f t o u t l [ : , : , n ] , np . exp ( p h a s e s t f t l * j ) ) ) , f s

= f s , window = ’ hann ’ , nperseg = 2048 , nove r l ap = 2048−512 , t ime_ a x i s = 1 , f r e q _ a x i s

= 0 )

66 [ t , x r ] = s i g n a l . i s t f t ( ( np . mu l t i p l y ( ma gn i t u d e s t f t o u t r [ : , : , n ] , np . exp ( p h a s e s t f t r* j ) ) ) , f s

= f s , window = ’ hann ’ , nperseg = 2048 , nove r l ap = 2048−512 , t ime_ a x i s = 1 , f r e q _ a x i s

= 0 )

67 x = np . a r r a y ( [ x l , x r ] )

68 x = x . a s t ype ( ’ f l o a t 3 2 ’ )

69 shx = np . shape ( x )

70 t f r ames = shx [ 1 ]

71 x = np . reshape ( x , ( 2 , t f r ames ) )

72 x = np . t r an spo se ( x )

73 x = x

74 wa v f i l e . w r i t e ( i n s t rument , f s , x )
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