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Remixing espacial en realidad aumentada

1 INTRODUCCION

La separacion de fuentes sonoras Y la realidad aumentada han sido, en los ultimos
tiempos, dos de las tecnologias que mas han avanzado. Es por esto que en este trabajo
se construye una relacion simbidtica entre ambas tecnologias proporcionando asi unos
resultados novedosos e impactantes.

En los ultimos afios, la inteligencia artificial (1A) y, en particular, el Deep Learning,
han experimentado un desarrollo exponencial. La IA, tecnologia que en sus inicios se
limitaba a la programacion de reglas explicitas, ha evolucionado hasta llegar al punto en el
que actualmente, contamos con modelos que pueden “aprender” y tomar decisiones a partir
de grandes volumenes de datos.

Estos grandes avances han sido consecuencia de las mejoras introducidas en los
algoritmos de Deep Learning implementados. Técnicas como las redes neuronales
convolucionales (CNN) asi como las redes neuronales recurrentes (RNN) y todas sus
variantes, como son las redes LSTM o las redes GRU, han revolucionado sus respectivos
campos de aplicacion.

Es gracias a estas mejoras en las redes neuronales que cada vez, y de una forma
mas fiel, se estad consiguiendo recrear alguna de las capacidades y habilidades del ser
humano, como son la capacidad de redaccion, de identificar elementos en imagenes, la
capacidad de producir imagenes o incluso la habilidad de identificar fuentes sonoras dentro
de una pista de audio.

Este trabajo tiene como objetivo abordar el uso de redes neuronales con el fin de
implementar distintas técnicas y procesos que permitan la obtencién de cada una de las
distintas fuentes sonoras que componen una mezcla sonora.

Para ello se han analizado las propuestas existentes de sistemas basados en redes
neuronales, asi como su rendimiento para, posteriormente, implementar una arquitectura
de separacion automatica de fuentes musicales. Empleando las fuentes obtenidas para, en
un entorno de RA, generar una experiencia interactiva que permitira al usuario reproducir

cada una de estas fuentes de manera independiente y controlada por él mismo.

1.1 Objetivos

Los principales objetivos que este trabajo pretende cubrir son los siguientes:

1. Realizar un estudio del estado del arte de las principales técnicas de separacion de
fuentes sonoras, con un enfoque particular en la separaciébn de instrumentos
musicales.

2. Analizar y comprender uno de los principales algoritmos de separacion de fuentes
musicales open source existentes, usando como base Open-Unmix.

—
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3. Desarrollar el codigo en Python necesario para implementar un modelo convolucional
que realice la separacion automatica de las fuentes sonoras que componen una
mezcla.

4. Evaluar objetivamente los resultados obtenidos utilizando un conjunto de datos de
prueba.

5. Implementar un sistema de remezcla de las fuentes separadas en un entorno de
realidad aumentada (AR), creando un escenario interactivo.

1.2 Estructuracion de la memoria

La memoria del trabajo se estructura en siete capitulos, descritos a continuacion:

1. Introduccién: En este primer capitulo, se ofrece una breve introduccion al tema del
trabajo, se explican los objetivos y se proporciona un resumen de la estructura de la
memoria que permita al lector comprender de manera gradual la temética estudiada.

2. Fundamentos Tedricos: El segundo capitulo se centra en los fundamentos teéricos
necesarios para entender el trabajo realizado. Se introducen conceptos relacionados
con las redes neuronales, la representacion y el enmascarado de audio. Ademas de
esto se presentan las métricas utilizadas para realizar la evaluacion objetiva de la
separacion de fuentes sonoras implementada.

3. Estado del Arte: En el tercer capitulo, se realiza un estudio del estado del arte
enfocado principalmente en la separacion de fuentes sonoras.

4. Sistema de AR: En el cuarto capitulo se explica y expone la informacién relacionada
con la implementacion en AR gque ha sido desarrollada en este trabajo. Se expone
una breve introduccién, asi como los distintos componentes y tecnologias
empleados.

5. Metodologia: El quinto capitulo detalla la metodologia empleada en el trabajo,
incluyendo los requisitos y recursos que han sido necesarios para el desarrollo de
este trabajo, asi como las arquitecturas de redes neuronales seleccionadas.

6. Entrenamiento de Modelos: En el sexto capitulo, se discuten los detalles del
entrenamiento del modelo convolucional desarrollado. En este capitulo, ademas, se
incluyen los cédigos y herramientas empleados para realizar este entrenamiento, asi
como consideraciones practicas del proceso de entrenamiento.

7. Resultados y Evaluacién: El séptimo capitulo presenta los resultados obtenidos. En
este apartado se exponen los resultados obtenidos de la implementacién en AR asi
como se comparan y exponen los valores de evaluacién objetivos obtenidos de las
arquitecturas de redes neuronales empleadas, comparando el modelo original, Open-
Unmix, con el modelo implementado Convolutional-Unmix.

8. Conclusiones y Futuras Lineas de Investigacion: En el octavo y altimo capitulo,
se recogen las conclusiones del trabajo y se sugieren posibles lineas de investigacion
futura.

10
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1.3 Estructura del trabajo
Este trabajo fin de grado esta conformado por dos grandes bloques, la separacion
de fuentes sonoras mediante redes neuronales y el remixing de las mismas en realidad

aumentada (AR) como podemos apreciar en el esquema recogido en la Figura 1.

Remixing espacial Audio remezclado

1
1
1
1
1
1
1
1 en Unity Espacializado

"Mixture.wav" Convolucional entrenada
BATERIA

I
1
1
I
1
I
1
1 Archivo Red Neuronal
1
1
1
1
1
: Separacion de fuentes sonoras

I
1 .
! Remixing en AR :

,
I
I
I
I
I
I
I
I
I
I
I
I
I
I
I
I
I
I
I
I
I
I
I
I
I
I
I
I
I
I
I
I
-

Figura 1 Diagrama de Flujo del trabajo

1.3.1 Separacion de fuentes sonoras

BAJO
Red Neuronal
Convolucional entrenada
BATERIA

Figura 2: Esquema de la separacion de fuentes

Archivo Mixture wav

Para implementar la separacion de las fuentes sonoras se ha empleado una red
neuronal convolucional la cual al proporcionarle un archivo de audio de una composicion

(mixture) proporciona como salida cada una de las fuentes que componen la composicion.

1.3.2 Remixing en AR

Remixing espacial
en Unity

Gestion de la
reproduccion de las
fuentes

Geslion de las Gestion de los
escenas modelos

AR Tracked Sonido
Image Manager Espacial

Figura 3 Componentes del médulo AR
El remezclado de las fuentes, o remixing en inglés, consiste en la fusion de varias

fuentes sonoras en una sola pista de audio.

—
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En este trabajo se ha querido ir més alla y proporcionar una experiencia inmersiva
e interactiva con la que poder comprender e interactuar con la separacion de las fuentes
realizada.

Esta experiencia no consiste Unicamente en el remix de las diferentes pistas
obtenidas, sino que, ademas, se aplican efectos de espacialidad, permitiendo al usuario
obtener la sensacion de que las fuentes se encuentran un espacio tridimensional en el que

el usuario es capaz de identificar e interactuar con las posiciones de las fuentes.

12
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2 FUNDAMENTOS TEORICOS

Este capitulo se centrara en explicar aquellos conceptos fundamentales y
necesarios para comprender el funcionamiento y comportamiento de las redes neuronales
implementadas en el sistema de separacion automética de fuentes sonoras.

Debido a la complejidad de los métodos y procesos de separacion utilizados, se
detallardn Unicamente aquellos componentes y parametros que desempefian un papel
crucial y son utilizados en este trabajo.

Comenzaremos con una introduccién a los principios basicos del Machine Learning
y las redes neuronales. Para, posteriormente, abordar los aspectos principales de la
representacion de sefiales de audio. Continuando asi con la introduccion del concepto de
enmascaramiento en el dominio tiempo-frecuencia, la cual es una técnica utilizada para la
separacion de fuentes sonoras. Para, finalmente, acabar con la explicacion de las métricas

y parametros objetivos empleados para evaluar el modelo implementado.

2.1 Machine Learning

El Machine Learning, o aprendizaje automatico en espafiol, es una rama de la
inteligencia artificial (I1A) la cual dota a las maquinas de la capacidad de "aprender" a partir
de un conjunto de datos especificados.

La principal diferencia respecto a la programacion tradicional, en la que se deben
especificar instrucciones detalladas, es que los algoritmos de Machine Learning extraen
conocimiento de forma autbnoma a partir de grandes conjuntos de datos, identificando
patrones y produciendo relaciones complejas.

La capacidad de generar aprendizaje con la que cuentan estos sistemas se apoya
en métodos computacionales enfocados a mejorar su rendimiento de forma recursiva, de
manera que, cuantos mas datos sean analizados y mas ejecuciones se realicen mejores
resultados proporcionara el sistema. Ademds, estos sistemas cuentan con una alta
capacidad de adaptabilidad ya que el comportamiento de estos sistemas cambia con cada
ejecucion en funcién de los datos introducidos.

El Machine Learning permite no tener que implementar algoritmos y ecuaciones
destinadas exclusivamente para una tarea especifica, si no que, son las propias maquinas
las que “aprenden” y generan conocimiento a partir de los datos de entrenamiento
introducidos de manera que, conforme aumenta el nUmero de muestras a la entrada y el

numero de ejecuciones realizadas, mejores seran los resultados proporcionados.

—
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2.1.1 Clasificacién de los algoritmos
Los algoritmos utilizados para el entrenamiento de sistemas Machine Learning
pueden clasificarse en tres tipos en funcion de los datos proporcionados a la entrada y la
salida esperada:

1. Aprendizaje Supervisado: los algoritmos son entrenados a partir de un conjunto de
datos etiquetados, donde cada dato tiene una etiqueta asociada que indica su
categoria o valor correcto, es decir, el valor que deberia de obtenerse a la salida del
mismo. El objetivo del algoritmo es aprender a relacionar y referenciar los datos de
entrada con las salidas esperadas. Algunos ejemplos de algoritmos de aprendizaje
supervisado incluyen:

e Regresion: Se utiliza para predecir valores numéricos continuos.

e Arboles de decisién: Se utiliza para crear modelos de decisién que se
puedan interpretar facilmente y que permiten comprender la toma de
decisiones del algoritmo.

e Clasificacion: Se utiliza para segmentar y organizar datos en una serie de
categorias definidas por unos parametros o caracteristicas.

2. Aprendizaje No Supervisado: los algoritmos aprenden a partir de un conjunto de
datos no etiquetados. El objetivo del algoritmo es descubrir patrones o estructuras
ocultas en los datos. Algunos ejemplos de algoritmos de aprendizaje no supervisado
incluyen:

e Agrupacion: Se utiliza para unir datos en grupos con caracteristicas
similares.

e Reduccion de dimensionalidad: Se utiliza para reducir el nimero de
variables en un conjunto de datos sin perder informacion relevante.

e Deteccién de anomalias: Se utiliza para separar aguellos datos que no
siguen el patron del resto de los datos en el conjunto.

3. Aprendizaje por Refuerzo: los algoritmos aprenden a partir de la interaccién con un
entorno definido. El objetivo del algoritmo es encontrar la secuencia de acciones que
maximiza una recompensa (aciertos) y minimiza las penalizaciones (errores).
Algunos ejemplos de algoritmos de aprendizaje por refuerzo incluyen:

e Aprendizaje Q: Se utiliza para aprender una funcién de valor la cual
asignara un valor para cada uno de los estados posibles del entorno.

e Aprendizaje con diferencias temporales (TD): Se utiliza para aprender
una funcién de valor la cual asigna un valor a cada estado posible en el
entorno y a cada accién posible.

e Aprendizaje actor-critico: Se utiliza para aprender una serie de politicas
las cuales determinan cual serd la accién que debe tomar el agente en cada
uno de los estados posibles.

14

—
| —



Remixing espacial en realidad aumentada

El conjunto de datos con el que trabajan estos algoritmos suele dividirse en los

siguientes subconjuntos:

e Datos de entrenamiento: Este subconjunto, el mas numeroso ya que su finalidad
es entrenar el modelo. Estos datos son los que utiliza el algoritmo para aprender a
identificar patrones y relaciones, ajustando sus parametros (pesos y umbrales) para
minimizar el error de prediccién. La calidad y el tamafio del conjunto de entrenamiento
son cruciales para el éxito del modelo.

e Datos de validacion: Este subconjunto, de menor tamafio que el de entrenamiento,
se utiliza para evaluar el rendimiento del modelo durante el entrenamiento. Permite
ajustar los hiperparametros del modelo, como la tasa de aprendizaje o la arquitectura
neuronal, para optimizar su generalizacion a datos nuevos. Los datos de validacion
no deben utilizarse para entrenar el modelo, ya que esto podria llevar al sobreajuste.

e Datos de prueba: Este subconjunto, el mas pequefo de los tres, se utiliza para la
evaluacion final del modelo una vez que ha sido entrenado y validado. Los datos de
prueba no deben haber sido utilizados en ninguna etapa previa del proceso.

2.1.2 Deep Learning

El Deep Learning, o aprendizaje profundo en espafol, se presenta como una
evolucién natural del Machine Learning.

Si entendemos una red neuronal artificial como un complejo laberinto de neuronas
artificiales interconectadas entre si, de forma andloga al funcionamiento del cerebro
humano, podremos generar un proceso de entrenamiento exhaustivo donde estas
neuronas "aprenden” a identificar patrones complejos en grandes cantidades de datos.

A diferencia del Machine Learning tradicional, que requiere una definicion previa de
las caracteristicas relevantes, el Deep Learning opera de forma autbnoma. Las redes
neuronales profundas, compuestas por mdltiples capas, son capaces de extraer
automaticamente las caracteristicas mas significativas de los datos, permitiendo un analisis

mas profundo y preciso.

2.1.3 Redes neuronales
Uno de los modelos mas importantes que pertenecen al Machine Learning son las
Redes Neuronales o también conocidas como Redes Neuronales Artificiales (ANN).
Una red neuronal es una implementacién de Deep Learning en la que se imita tanto
en estructura como en funcionalidades el cerebro humano. Una red neuronal tiene como
finalidad el aprendizaje y automatizacion de procesos, de manera que, una vez han sido

entrenadas, se convierten en importantes herramientas de gestion de datos.

15
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Capas Ocultas
Capa de Capa de
entrada salida

Figura 4 Diagrama de una red neuronal

Estas redes estan constituidas por capas formadas por una serie de nodos
interconectados entre si, denominados neuronas artificiales. En la Figura 4 Diagrama de
una red neuronal se muestra la estructura de una red neuronal bésica, esta red cuenta con
una capa de entrada, dos capas ocultas y una capa de salida. En este ejemplo la red
contendria dos variables de entrada, tres neuronas en cada una de las dos capas ocultas

y una en la capa de salida.

2.1.3.1 Neuronas atrtificiales
Una neurona artificial es la unidad basica de calculo que conforma una red neuronal

y reciben este nombre dada la similitud que presentan respecto a las neuronas humanas.

Entradas Pesos
Umbral de decisién
X4 bk
Funcién de activacion
X2
=w Yk
Entrada efectiva
Salida
X3
X4

Figura 5 Diagrama de una neurona artificial
2.1.3.1.A Salida (Y):
La salida de una neurona artificial es un valor numérico, valor el cual se obtiene
como el resultado del procesamiento de la entrada efectiva (Z jWijXj + by ) através de la

funcién de activacion ¢() como se puede apreciar en la Ecuacion 1.

—
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Yk =@ Zwk]x] +bk
J

Ecuacién 1: Salida de una neurona artificial

En la ecuacidn se aprecian varios parametros, los cuales se explicaran a continuacion:

2.1.3.1.B Entradas (x;):
Las entradas representan aquellos datos que son proporcionados para ser
procesados por la neurona. Estos datos pueden provenir de otras neuronas intermedias o

ser obtenidos directamente de la entrada de la red.

2.1.3.1.C Pesos (Wy;):

Factor de importancia o influencia aplicado a cada una de las entradas de la
neurona. Los pesos actian como multiplicadores, ajustando la magnitud de la sefial que
se transmite de una neurona a otra. Un peso positivo indica una influencia excitatoria,
mientras que un peso negativo indica una influencia inhibitoria.

Durante el entrenamiento de la red neuronal, se ajustan los pesos de forma iterativa
buscando minimizar el error en la salida de la red. Este ajuste se basa en algoritmos de
optimizacion como el descenso del gradiente, que buscan encontrar la combinacion de
pesos que optimice el rendimiento de la red.

Ademds, proporcionan informacién valiosa sobre la importancia de cada
caracteristica de entrada en la toma de decisiones de la red neuronal ya que un peso alto
para una entrada indica que la neurona es sensible a esa caracteristica y esta afecta en

mayor medida en su proceso de activacion

2.1.3.1.D Umbral de decision (by):

El umbral de decisioén, también conocido como bias, es un valor constante que se
suma a la entrada ponderada de una neurona artificial antes de aplicar la funcién de
activacion produciendo asi la entrada efectiva (Entradas ponderadas + Umbral).

Este umbral permite ajustar la sensibilidad de la neurona a las entradas donde un
umbral mayor necesitara unas entradas mas fuertes para activarse, mientras que un umbral

menor permitird entradas mas débiles.

2.1.3.1.E Funcién de activacion (¢()):
La funcion de activacion en una neurona artificial es un componente crucial en las

redes neuronales ya que produce la salida de la neurona a partir de la entrada efectiva.

17
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Esta funcion introduce no linealidad en el modelo, lo que permite que la red neuronal
aprenda y desarrolle relaciones complejas entre las entradas y las salidas de la misma. Sin
una funcién de activacion, la red neuronal se comportaria como un sistema lineal, limitando

significativamente su capacidad para resolver problemas complejos.

Tangente Hiperbolica ReLu
T

|
|
|
|
|
|
|
l
0
X

Figura 6: Funciones de Activacion

E.1 Funcion Sigmoide a(x):
Rango: (0, 1)

Ventajas: Es una funcion suave y diferenciable lo que facilita el calculo del
gradiente durante el entrenamiento.

Desventajas: Para valores extremos de X en los que la pendiente es
extremadamente plana se produce el desvanecimiento del gradiente.

1
14+e™*

Ecuacioén 2: Sigmoide

o(x) =

E.2 Tangente Hiperbdlica tanh(x):
Rango: (-1, 1)

Ventajas: Es muy similar a la Sigmoide salvo porque esta centrada en 0, lo que
puede ayudar a que el algoritmo de aprendizaje converja mas rapidamente.

Desventajas: Esta funcién también sufre de problemas de desvanecimiento
del gradiente.

X _pX

e
tanh(x) = ——
(x) eX+e™™*

Ecuacion 3: Tangente Hiperbdlica

—
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E.3 RelLu f(x):

Rango: [0, «)

e Ventajas: Es una funcion simple, computacionalmente eficiente y consigue
mitigar el problema del desvanecimiento del gradiente.

e Desventajas: Puede causar la “muerte” de neuronas durante el entrenamiento
si estas quedan atrapadas en la region donde X es siempre negativo.

f(x) = max (0, x)

Ecuacién 4: RelLu

2.1.3.2 Entrenamiento de la red neuronal

El entrenamiento de una red neuronal artificial es un proceso iterativo que busca

optimizar los parametros de la red para que pueda realizar una tarea especifica de manera

precisa y eficiente.

El proceso de entrenamiento se lleva a cabo a través de varios pasos, realizados

de forma iterativa:

1. Propagacion hacia adelante (Forward): Se alimenta la red con los datos

del subconjunto destinados al entrenamiento de la red de manera que se
recorre la red neuronal completa obteniendo asi la salida de la red.

Funcién de pérdida (Loss Function): Se evalGan los resultados obtenidos
a la salida de la red con los valores reales obteniendo asi una medida del
error cometido por la red.

Propagacion hacia atras (Backward): Se utiliza el algoritmo de
retropropagacion (backpropagation) con el fin de calcular el gradiente de la
funcién de pérdida respecto a cada uno de los pesos y umbrales utilizados
en la red.

Actualizacion de los parametros: Se actualizan los pesos y umbrales en
funciéon de los gradientes obtenidos con el objetivo de reducir el error
obtenido a la salida. Para realizar esta actualizacion de los pardmetros se
hard uso de un algoritmo de optimizacién como es el algoritmo de descenso
de gradiente de mini lotes.

Estos pasos son repetidos multiples veces hasta completar lo que se conoce como

una época.

Se dice que se ha completado una época cuando todos los datos del subconjunto

de entrenamiento seleccionado han sido introducidos en la red. Durante el entrenamiento

de una red neuronal tienen lugar varias épocas hasta conseguir los resultados deseados,

momento en el que el error converge en un valor deseado.

19
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2.1.3.2.A Problemas de Sobreajuste:

Al entrenar una red neuronal no se busca un valor nulo en el célculo del error ya
gue esto produciria un sobreajuste (overfitting) en la red neuronal.

Este sobreajuste puede dar lugar a situaciones en las que, aunque la red presenta
un error de entrenamiento bajo, se obtienen errores de prueba bastante elevados los cuales
son producido como consecuencia de un modelo que ha memorizado el ruido, asi como
los patrones de los datos usados para el entrenamiento, consiguiendo resultados muy
precisos para este subconjunto, aunque es incapaz de generalizar y proporcionar unos

resultados correctos para el subconjunto de datos de prueba.

Ajuste correcto Sobreajuste

Figura 7: Efecto del sobreajuste
Con el fin de evitar el problema del sobreajuste se pueden implementar varias

técnicas entre las mas destacadas se encuentran:

¢ Aumento de datos de entrenamiento: Se utilizan mas ejemplos de
entrenamiento creados a partir de transformaciones como rotaciones, escalados
o traslaciones a las entradas originales, generando asi nuevas muestras similares.
Consiguiendo asi mejorar la capacidad del modelo para generalizar.

e Empleo de pardmetros compartidos: Al compartir parametros en diferentes
partes de la red, se reduce el nimero total de pardmetros del modelo que deben
calcularse y optimizar. Esto simplifica el modelo y nos permite evitar el sobreajuste
al limitar la capacidad del modelo para memorizar patrones especificos en los
datos de entrenamiento.

e Parada temprana (Early Stopping): Durante el entrenamiento, se monitoriza el
error en un conjunto de validacién. Si este error comienza a aumentar de forma
no deseada, se detendra el entrenamiento de la red y se seleccionaran aquellos
pesos del modelo que nos proporcionasen la menor pérdida en la validacion.

¢ Normalizacién por lotes (Batch Normalization): Se afiade un paso adicional
entre las neuronas y la funcién de activaciéon para normalizar las salidas. Para
cada iteracion, se calcula la media y la varianza de cada una de las salidas para
el mini lote con el fin de ajustar las salidas de manera que estas tengan media de
cero y una desviacidbn uno. Esta regularizacion ademas de estabilizar el
aprendizaje también acelera la convergencia.
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o Dropout: Durante el entrenamiento de la red un porcentaje de las neuronas que
forman cada una de las capas se “matan” aleatoriamente. Esto obliga a la red a
no depender de ninguna neurona en particular, evitando asi la memorizacion de
patrones en los datos, asi como una mejora de su capacidad de generalizacion al
aprender caracteristicas mas robustas.

Red Neuronal después
de aplicar dropout

Red Neuronal completa

Figura 8: Ejemplo gréafico del DropOut
Estas técnicas, aplicadas de manera adecuada, ayudan a mejorar el rendimiento
de los modelos de redes neuronales y a prevenir el sobreajuste, permitiendo una mejor

generalizacion.

A.1 Descenso de gradiente de mini lotes
Esta implementacion, en lugar de actualizar los parametros de toda la red utilizando
la informacion de error de todo el conjunto de entrenamiento en cada iteracion, utiliza
subconjuntos mas pequefios de datos, llamados mini lotes. De manera que se realizan las
actualizaciones en cada uno de esos mini lotes consiguiendo asi calcular el gradiente y

actualizar los pardmetros de forma mas computacionalmente eficiente.

2.1.3.3 Redes neuronales convolucionales (CNN)

Las Redes Neuronales Convolucionales (CNN) destacan frente a otras redes
neuronales por su efectividad y mayor rendimiento a la hora de identificar, reconocer y
clasificar datos bidimensionales como son imagenes, sefiales de voz o sefiales de audio.

Las redes neuronales convolucionales estan compuestas principalmente por tres

tipos de capas:

—

21

—



Remixing espacial en realidad aumentada

2.1.3.3.A Capas Convolucionales

Las capas convolucionales son el bloque principal de estos tipos de redes. Es en
estas capas donde se realiza la mayor parte del procesado de los datos.

Una capa convolucional implementa un detector de caracteristicas denominado
filtro, mascara o Kernel en inglés. Este filtro recorrera de manera secuencial los datos
bidimensionales en busqueda de una caracteristica especifica. El desplazamiento de la
mascara a través del conjunto completo de los datos bidimensionales se denomina
convolucion.

Con cada capa convolucional que se implementa en la red, se aumenta
gradualmente la complejidad y capacidad de deteccion de la CNN. Donde las primeras
capas se centran en caracteristicas simples como puede ser detectar bordes, cambios
bruscos de niveles de intensidad entre otras caracteristicas y, conforme avanzan los datos
a través de las siguientes capas, la red va reconociendo elementos o patrones mas grandes
y complejos hasta que finalmente poder identificar el elemento deseado.

Los parametros que definen una capa convolucional y determinan su

comportamiento son los siguientes:

e Tamafo de la méascara o kernel: Determina el alto y ancho del filtro que se
aplicard a la entrada. Los filtros suelen ser cuadrados con unas dimensiones
impares (3x3, 5x5) lo que permite tener un elemento central.

e Paso: Determina la distancia de desplazamiento entre muestras, cuanto mayor
sea este valor, mayor sera la compresion aplicada a los datos de entrada.

e Padding o relleno: Determina el comportamiento o actuacion en los bordes de
los datos, ya que dado que contamos con un nimero de muestras finitas que
tienen unas dimensiones limitadas. El padding nos permite definir como se
comportara la mascara en los bordes, podemos afiadir ceros de manera que se
mantengan las dimensiones originales o no usar padding, lo que producird una
distorsiéon de aquellos datos que se encuentren en los bordes.

¢ Dilataciéon: Determina el espacio de separacion que se mantiene entre los
elementos del filtro. La implementacion de dilatacion puede permitirnos identificar
caracteristicas a diferentes escalas.

En los graficos que se aprecian a continuacion encontramos en la Figura 8 un
ejemplo de convolucién con padding, mientras que, en la Figura 9 podemos apreciar un

ejemplo de convolucién con dilatacion.

22

—
| —



Remixing espacial en realidad aumentada

Figura 9: Convolucién con padding [1] Figura 10: Convolucién con dilatacion [1]

2.1.3.3.B Capas de agrupacion

Las capas de agrupacion, también conocidas como capas de submuestreo,
permiten reducir las dimensiones de los datos mediante la reduccion del nimero de
parametros de entrada. Esta capa permite reducir la complejidad de la red, limita el riesgo
de sobreajuste y mejora la eficiencia, aunque supone una alta tasa de pérdida de
informacién.

Una capa de agrupacion actia de manera analoga a las capas convolucionales, se
recorren todos los datos de entrada con una mascara, sin embargo, en este caso la
mascara usada no tiene aplicada ningun peso. En su lugar, al aplicar la mascara se ejecuta
una funcién de agregacion a los valores de entrada completando asi la matriz de salida.

Hay dos tipos principales de agrupacion:

e Agrupacion méaxima: conforme el filtro recorre los datos de entrada,
selecciona el valor maximo, valor que sera enviado a la matriz de salida.

e Agrupacion media: conforme el filtro recorre los datos de entrada, este
calcula el valor medio, el cual, sera enviado a la matriz de salida.

Max pooling
C 12| 7
8(7(5]|3
2x2 pooling, 1 14
121915 stride 2 ?
13| 2 |10 Average pooling
9(4(5]|14 915

78

Figura 11: Agrupacion Maxima y agrupacion Media [2]
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2.1.3.3.C Capa Completamente Conectadas
Esta capa es la encargada de realizar la clasificacion de los datos basandose en
las caracteristicas obtenidas en las capas anteriores.
Mientras que las capas convolucionales y de agrupacion suelen utilizar funciones
ReLu, las capas totalmente conectadas suelen usar la funcién de activacion softmax para
clasificar correctamente las entradas y generar asi una probabilidad entre Oy 1.

2.1.3.4 Redes neuronales recurrentes (RNN)

Una red neuronal recurrente (RNN) es un tipo de red neuronal que utiliza datos
secuenciales. Estas redes se diferencian de las redes neuronales tradicionales porque
estas redes cuentan con conexiones recurrentes que permiten la persistencia de
informacion, lo que produce que estas redes sean especialmente Utiles para tareas en las
gue el contexto y la ordenaciéon temporal son importantes.

Esto se consigue gracias a la capacidad que presentan estas redes para compartir
los valores de los parametros entre las distintas capas que conforma la red, consiguiendo
asi obtener informacion de entradas anteriores para obtener nuevos valores que podran
influir en la entrada y salida actuales.

En el ambito al que esta dirigido este trabajo, la separacién de fuentes sonoras, las
capas recurrentes tienen un papel fundamental ya que estas actian de manera que el
audio es incorporado de manera dinamica a medida que este evoluciona a lo largo del
tiempo. Lo que permite, por ejemplo, a la hora de analizar un espectrograma en la capa
recurrente, incorporar de forma dinamica una columna cada vez hasta obtener el espectro
completo.

Las RNN implementan un algoritmo llamado propagacion hacia atras a través del
tiempo (BPTT) para calcular los gradientes de error de la red.

Las capas recurrentes mas utilizadas en la separacion de fuentes son las de
Memoria a Largo y Corto Plazo (LSTM). Estas capas tienen celdas especiales con tres
puertas: una de entrada, una de salida y una puerta de olvido, que regulan el flujo de

informacién dentro de la red para prever la salida de manera efectiva.
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Figura 12: Implementacion de un modulo LST [3]
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2.2 Representacion de las sefiales de audio
2.2.1 Forma de onda

La forma de onda es la representacion grafica mas usada para describir la variacién
de una sefal a lo largo del tiempo. Una forma de onda permite identificar las variaciones
de presion o amplitud del sonido en funcién del tiempo.

La forma de onda puede describir tanto sefiales periédicas, como una onda
sinusoidal que representa un tono puro, como sefiales mas complejas que describen
sonidos mas ricos y variados, como la musica o la voz humana.

Canal 1 Canal 2
0.8 0.8

0.6

0.4

0.2

Amplitud
Amplitud
=
BN

-0.2

0.4

-0.6

0 50 100 150 200 0 50 100 150 200
Tiempo (s) Tiempo (s)

Figura 13: Forma de Onda de una sefial

En la representacion de la forma de onda de cualquier sefial se encuentra toda la
informacién de la misma, sin embargo, su interpretacion directa no es una tarea sencilla y
puede resultar compleja. Es por este motivo por el cual, para obtener un enfoque que nos
permita una interpretaciébn mas directa, se opta por trabajar en el dominio frecuencial

generando representaciones tiempo-frecuencia.

2.2.2 Representacion en tiempo-frecuencia
Una representacion en tiempo-frecuencia se define como una matriz bidimensional
en la cual se describe el contenido frecuencial de una sefial de audio a lo largo del tiempo.
Esta representacion es la mas usada para los distintos enfoques utilizados en el
proceso de separacién de fuentes. En particular, la representacion tiempo-frecuencia
denominada Transformada de Fourier de tiempo corto (STFT, por sus siglas en inglés:

Short-Time Fourier Transform).

2.2.3 Transformada de Fourier de tiempo corto (STFT)
La Transformada de Fourier de Tiempo Corto (STFT) es una técnica utilizada en el
procesamiento de sefiales para analizar como varian las frecuencias de una sefal a lo

largo del tiempo en una sefial.
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La STFT se obtiene a partir de fragmentos de tiempo de la sefial completa de
manera que, se calcula la Transformada Discreta de Fourier (DFT) para cada uno de estos
segmentos de tiempo determinados al aplicar una ventana w(n] sobre la sefial original, la
cual cuenta con un numero de muestras N. Esta ventana se va desplazando a lo largo de

la sefial. La expresion matematica que describe este proceso es la siguiente:

(o]
2Tthkm

X[n k] = Z x[mlw[m —nle™ N

m=—o

Ecuacién 5: Célculo de la STFT

Los coeficientes obtenidos del calculo de la STFT, constituyen una matriz con
valores complejos, es decir, son valores que cuentan con una magnitud y fase. Ambas
componentes seran necesarias para realizar la conversion de la sefial a su forma de onda.

A partir de las componentes de magnitud obtenidos de la STFT se obtiene una
representacion grafica denominada espectrograma. El espectrograma representa la sefial
en los ejes tiempo-frecuencia, siendo el eje de abscisas la representacion temporal, y el de
ordenadas la representacion frecuencial. Ademas de estas dos dimensiones un
espectrograma cuenta con el valor absoluto de la STFT el cual se representa en cada punto
mediante una escala de color que refleja la intensidad de sefial en un punto especifico, es
decir, para una frecuencia y tiempo determinados. Esta escala se representa normalmente
en decibelios (dB).

7%
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Figura 14: Ejemplo de un espectrograma [4]
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2.2.3.1 Parametros que afectan en el calculo de la STFT
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En el céalculo la STFT encontramos dos pardmetros que son los mas influyentes

como son el enventanado aplicado a la sefal y el tamafio de salto.

2.2.3.1.A Propiedades del enventanado

La ventana que seleccionemos para el célculo de la STFT distorsionara el espectro

obtenido de la sefial, bien produciendo picos en frecuencias incorrectas (fuga) debido a los

I6bulos secundarios del espectro de la ventana, o bien, produciendo pérdidas de resolucion

en frecuencia a causa del ancho del I6bulo principal de la ventana.
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Figura 15: Ventanas empleadas
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Con el fin de disminuir las distorsiones espectrales que producen el enventanado,

se han estudiado varios tipos de ventanas de las cuales cada una ofrece un rendimiento

distinto. La Ventanas empleadas Figura 15 muestra los cuatro tipos de ventana mas

comunes en el célculo de la STFT para la separacién de fuentes.

Al enventanar la sefial original, la ventana seleccionada afectara a la fidelidad con

la que se obtendran los resultados de la STFT. Como podemos apreciar en la Figura 16,

cada una de las ventanas genera una sefial diferente, efecto producido por la forma de la

ventana en el dominio temporal.
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10 Hamming L10d Blackman
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Figura 16: Efectos del enventanado en la sefial
Ademas de su forma, el tamafio de la ventana también afecta en los resultados
obtenidos ya que este determina el nimero de muestras que seran procesadas, asi como
la resolucion del eje frecuencial de la STFT. Existe una relacion inversa entre la resoluciéon
temporal y frecuencial de manera que, cuanto mayor sea el tamafio de la ventana, es decir,
menor resolucion en el dominio temporal, mayor sera la resolucién en el dominio

frecuencial y viceversa.

2.2.3.1.B Tamario de salto

El tamafio de salto es un parametro que nos permite definir la distancia en muestras
gue hay entre dos ventanas consecutivas.

Si este tamafio de salto es menor que el tamafio de la ventana empleada se
producira solapamiento en el calculo de la STFT. Este solapamiento puede ser una ventaja
si implementamos técnicas como el overlap-add.

Esta técnica es empleada en el procesamiento de sefiales para reconstruir una
sefial de una duracién elevada a partir de fragmentos procesados individualmente, es decir,
esta técnica nos permite calcular las FFT de cada una de las sefiales enventanadas y

combinarlas de manera que se obtenga la STFT de la sefial completa.

Inpui signal
k o k+1 k+2

k+3 k+4 k+5

Input windowing

Qutput windowi

Ourput signal

Time

Figura 17: Overlap-add [5]
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2.3 Mascaras tiempo-frecuencia
La representacion tiempo-frecuencia que hemos obtenido es una herramienta
crucial en la separaciéon de las fuentes sonoras, esta representacion nos permite
implementar de forma simple la separacion mediante mascaras tiempo-frecuencia.
Estas mascaras se aplican sobre los espectrogramas de manera que se produce
un filtrado de la sefal original conservando a la salida Unicamente una de las fuentes

deseadas.

Figura 18: Aplicacion de una mascara tiempo-frecuencia [6]

Las mascaras que podemos aplicar se dividen principalmente en 2 tipos:

e Mascara binaria: Este tipo de mascara solamente toman valores enteros.
Se utiliza un valor 1 cuando se quiere mantener la seccién correspondiente
en la cual, la fuente a separar, tiene una presencia elevada, y se utiliza un
valor O en caso contrario.

e Mascara gradual: Este tipo de mascara pueden toman valores decimales
dentro del intervalo [0.0, 1.0] lo que permite obtener resultados mas flexibles
y con una menor distorsion.

El calculo de las mascaras se realizara mediante una estimacién de las fuentes
individuales en el dominio de tiempo-frecuencia, tarea que puede llevarse a cabo mediante

el uso de una red neuronal que prediga los valores 6ptimos de las mismas.

2.4 Medidas de evaluacion objetiva
Las medidas de evaluacion objetiva son métricas utilizadas para cuantificar el
rendimiento del algoritmo de separacion. Estas nos permiten obtener una evaluacion
replicable, lo que permite definir asi una objetividad en las evaluaciones de la calidad y
precision de los algoritmos implementados.
Para realizar estas medidas se ha realizado una descomposicién de la fuente

estimada $; en varias sefiales:

* Starge:: Version de la fuente original afectada por una distorsion considerada.
® einrerferencia- INterferencia procedente de las fuentes no deseadas.

* e,.d0. Ruido de la electrénica empleada para la captura de la mezcla.
* eqip: Error propio del algoritmo de separacion.

( 1
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~

Sj = Starget + einterferencia + €ruido T eartif

Ecuacion 6: Descomposicion de la fuente estimada

A continuacion, se presentan y describen algunas de las medidas ampliamente mas

utilizadas para la evaluacion objetiva:

2.4.1 Relacion Senal a Distorsion (SDR):

2
ISarge|

SDR =10 Logyg >
einterferencia + €ruido + eartif”

Ecuacién 7: Célculo de la relacién sefial a distorsion

2.4.2 Relacion Senal a Interferencia

ISeargec|l”

2
” einterferencia ”

SIR = 10 Logy,

Ecuacion 8: Célculo de la relacion sefial a interferencia

2.4.3 Relacion Senal a Artefactos

”einterferencia + €ruido + eartif”2

leareirIl

SAR = 10Logy,

Ecuacién 9: Célculo de la relacion sefial a artefactos
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3 ESTADO DEL ARTE

3.1 Separacion de fuentes sonoras
La separacion de fuentes sonoras ha sido un desafio en el campo del procesamiento de
sefiales durante las Ultimas décadas. Este es un proceso que nos proporciona la capacidad
de obtener la descomposicién de las distintas fuentes que componen una mezcla de audio.
Este desafio ha sido tan ampliamente estudiado durante décadas, en parte, debido a que
existen diferentes enfoques con los que abordar el problema. Diferentes enfoques que se
ha propuesto a lo largo del tiempo los cuales seran tratados y descritos brevemente a lo

largo de este capitulo.

3.1.1 Metodos Tradicionales
Antes de la adopcion de redes neuronales, se utilizaron varias técnicas estadisticas y

basadas en modelos, tales como:

e Andlisis de Componentes Independientes (ICA): Técnica que asume que las
fuentes no son gaussianas y cuentan con una independencia estadistica,
permitiendo la separacién basadndose en esta independencia estadistica. Un
ejemplo de esta implementacion lo encontramos en el “simo-model-based” [7]

e Factorizacion de Matrices No Negativas (NMF): Método que descompone un
gran conjunto de datos como son, en el &mbito de la separacion de fuentes, los
espectrogramas, en atributos o factores representativos no negativos, reduciendo
asi la dimensionalidad de los datos, aunque se mantiene la misma informacion.
Un ejemplo de esta implementacion es “Blind Separation of Positive Sources” [8]

3.1.2 Redes Neuronales Profundas
Con la evolucién de las redes neuronales, se han desarrollado nuevos enfoques que
superan a los métodos tradicionales en precision y capacidad generalizadora. Entre los

mas destacados se encuentran:

1. Redes Neuronales Convolucionales (CNNSs):

¢ U-Net [9]: Modelo originalmente utilizado para la segmentacion de imagenes
biomédicas desarrollado en la universidad de Friburgo. Este modelo fue
adaptado para implementar una red capaz de realizar la separacion de las
fuentes de audio que componen una mezcla utilizando una estructura de
autoencoders con capas de convolucién y deconvolucion.

e Wave-U-Net [10]: Este modelo surge como una variante de U-Net, destacando
esta version respecto de su predecesor es el dominio de operacién ya que esta
version trabaja directamente en el dominio del tiempo, remuestreando
repetidamente los mapas de caracteristicas para calcular y combinar las
caracteristicas en diferentes escalas de tiempo sobre la forma de onda de la
mezcla, lo que permite evita las transformaciones espectrales ademas de
proporcionar una representacion temporal mas precisa.
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2. Redes Neuronales Recurrentes (RNNs):

e LSTM (Long Short-Term Memory) y GRU (Gated Recurrent Units): Estas
arquitecturas son capaces de capturar dependencias temporales a largo plazo,
siendo especialmente Utiles para la separacion de sefiales en secuencias
temporales, especialmente Util para aplicaciones de audio.

e BLSTM (Bidirectional LSTM): Utiliza informacion tanto del pasado como del
futuro para las estimaciones, lo que permite mejorar la prediccion y separacion
de sefiales.

3. Transformers: Adaptaciones de modelos de transformers han sido exploradas
recientemente, utilizando mecanismos de atencion para capturar dependencias a
largo plazo en la sefial de audio, permitiendo una separacién mas precisa.

4. Modelos Basados en Espectrogramas: Muchos métodos modernos emplean
redes neuronales que operan sobre representaciones de espectrograma de la
sefial de audio, permitiendo capturar tanto caracteristicas temporales como
frecuenciales de manera eficiente.

3.1.3 Técnicas Complementarias

e Aumento de Datos (Data Augmentation): Se aplican transformaciones a las
sefiales de audio para aumentar la diversidad de los datos de entrenamiento,
mejorando la robustez del modelo.

e Regularizacién: Técnicas como Dropout y Normalizacién por Lotes (Batch
Normalization) son utilizadas para evitar el sobreajuste, mejorando la
generalizacion de los modelos.

e Métodos Hibridos: Combinacion de diferentes arquitecturas, como CNNs y
RNNs, para aprovechar las ventajas de ambas en la separacion de fuentes.

El uso de redes neuronales ha revolucionado el campo de la separacién de fuentes
sonoras, ofreciendo herramientas potentes y flexibles que superan a los métodos
tradicionales. La continua investigacibn en arquitecturas y técnicas de aprendizaje
profundo promete alin mas mejoras, acercandonos cada vez mas a la capacidad humana

de distinguir y separar fuentes sonoras de manera efectiva.
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4 SISTEMA DE AR

4.1 Fundamentos de AR

La Realidad Aumentada (AR), es una tecnologia que permite al usuario vivir una

experiencia inmersiva basada en el enriquecimiento del entorno real afiadiendo capas de

informacion virtual que permiten mantener la conexion con la realidad fisica.

4.1.1 Cronologia de AR: Momentos Clave y Avances
Tecnoldgicos

El concepto de AR tiene sus raices en el campo de la computacion gréfica y la

interaccion humano-computadora, con antecedentes que datan de la década de 1960.

‘ Afo Tecnologia ‘ Descripcion

Ilvan Sutherland, un pionero de la informética gréfica, desarrollo el
Ivan Sutherland - . . . o
primer sistema de visualizacion de RA con un casco HMD (Head-
1968 The Sword of Mounted Display), llamado "The Sword of Damocles”. Este fue
Damocles” uno de los primeros ejemplos de realidad mixta en la informética
grafica.
Myron Krueger - Myron Krueger desarrollé el concepto de un "ambiente artificial"
1974 "Videoplace" interactivo llamado Videoplace, donde los usuarios podian
interactuar con objetos virtuales en un espacio digital.
Tom Caudell y
David Mizell - Tom Caudell y David Mizell acufiaron el término "Realidad
1990 Término "Realidad Aumentada" mientras trabajaban en Boeing. Utilizaron RA para
Aumentada’” guiar a los trabajadores de fabrica en el ensamblaje de cables.
Primera aplicacion || Louis Rosenberg desarrollo el sistema virtual llamado "Virtual
1992 de RA en la Fixtures" en el Armstrong Labs de la Fuerza Aérea de EE. UU.
industria Este sistema permitio a los usuarios manipular objetos fisicos en
un entorno aumentado.
Primera
transmisiéon de La NFL introdujo la primera linea amarilla superpuesta para
1998 deportes con RA sefalar el primer Down durante los juegos televisados, utilizando
tecnologia de RA.
(NFL) d
Bruce Thomas - , . . L
. . Bruce Thomas desarroll6 el primer sistema de RA movil en un
2000 || Sistema RAmOvil |l4,6q0 llamado ARQuake. Los jugadores interactuaban con
(ARQuake) entornos fisicos y objetos virtuales.
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Aparicion de

Aparecieron aplicaciones moviles como Wikitude y Layar, que

2009 || aplicaciones de AR || isilizaron las camaras de los teléfonos inteligentes para
en smartphones superponer informacion digital sobre el mundo real.
Google presentd Google Glasses, unas gafas de RA que
2012 Google Glasses || Permitian superponer informacion digital en el campo de vision
del usuario, aunque el dispositivo fue controvertido y tuvo
problemas de adopcion masiva.
Niantic - Pokémon || Pokémon GO popularizé el uso de la RA entre el publico general.
2016 GO El juego usaba la camara del teléfono maovil para permitir que los
jugadores capturaran Pokémon en el mundo real.
_ Microsoft lanzo el HoloLens 2, una version mejorada de sus gafas
Microsoft - . .
2019 de RA que permitia a los usuarios interactuar con hologramas en
HoloLens 2 3D de manera mas intuitiva, mejorando las aplicaciones
industriales y médicas.
Ikea presenta una aplicaciéon que te permite probar los muebles
2021 IKEA Place del catalogo de IKEA directamente en tu salon, sin necesidad de
haberlos comprado, transportado hasta tu casa y montado, con
s6lo apuntar la camara de tu smartphone y pulsar un boton
_ _ Google presenta Live View, una nueva manera de obtener
2022 Google Live View | ygicaciones a la hora de seguir indicaciones en un trayecto
definido en Google Maps en el mundo real.
Apple lanza las Apple Vision Pro, un nuevo dispositivo que ofrece
2024 Apple Vision Pro || un revolucionario sistema basado en una interfaz espacial muy

intuitiva y un sistema de entrada que permite moverse por los
contenidos usando los ojos, las manos y la voz

Tabla 1: Cronograma con algunos de los momentos mas importantes de la tecnologia de AR

4.1.2 Evoluciéon Tecnoldgica

La evolucion que han sufrido los dispositivos méviles en los Ultimos afios, la

combinacion de varias camaras en un mismo dispositivo, la inclusion de sensores mas

precisos, procesadores potentes y pantallas de una mayor calidad han conseguido que la

tecnologia AR haya tenido una mayor inclusién en aplicaciones del publico general.

Hoy en dia cada vez son mas las aplicaciones gue incorporan esta tecnologia en

alguna de sus funcionalidades. Sin embargo, la aplicacion mas importante y la que introdujo

esta tecnologia al publico general fue PokémonGO. Esta aplicacion se popularizé por la

integracion que realizaba de los elementos virtuales, los Pokémons, en entornos reales

gracias al uso de la camara de los teléfonos moviles.
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Aunque esta tecnologia no ha sido una de las principales ramas de investigacion y
desarrollo son muchas las empresas tecnoldgicas que llevan afios desarrollando software
y dispositivos especializados y enfocados en mejorar las experiencias de VR y AR, como
son las Microsoft HoloLens o las Apple Vision Pro, que ofrecen unas experiencias mucho
mas inmersiva que la que pueden proporcionar los teléfonos méviles al emplear visores

encargados de proyectar las imagenes directamente en el campo de vision del usuario.

4.1.3 Fundamentos Técnicos de AR

Los sistemas de AR se construyen a partir de una simbiosis entre el hardware del
dispositivo y el software de gestion del mismo.

El hardware utilizado para las implementaciones son sensores de camaras,
acelerometros y giroscopios, asi como pantallas, procesadores y otros dispositivos de
entrada que permiten la obtencion de informacion del entorno.

Informacion que el software debera procesar mediante algoritmos de vision por
ordenador y técnicas de procesamiento de imagenes con el fin de identificar caracteristicas
clave del entorno real, como pueden ser superficies, objetos 0 marcadores que seran
utilizados como elementos de referencia para colocar objetos virtuales en el espacio.

Las librerias “ARKit” de Apple o “ARCore” de Google permiten a los desarrolladores
crear aplicaciones de AR de una forma sencilla al emplear estas librerias ya construidas

en sus desarrollos.

4.1.4 Aplicaciones y Futuro de la AR

La tecnologia de AR tiene un gran potencial en la sociedad actual por su gran
adaptabilidad y versatilidad. Ya que esta tecnologia puede ser aplicada a diversos campos
desde el entretenimiento o el marketing hasta la educacion y la medicina.

En la industria del entretenimiento, el uso de AR ha supuesto una revolucion en los
videojuegos y aplicaciones interactivas, permitiendo una participacion del usuario mas
directa e inmersiva.

Por otro lado, en la educacién los estudiantes pueden interactuar con modelos 3D
de estructuras complejas, como Organos, piezas mecanicas o edificios histéricos,
directamente en sus aulas y hogares.

A medida que los dispositivos se vuelvan mas ligeros, potentes y asequibles, y los
algoritmos de reconocimiento espacial continlen mejorando veremos como la AR se
convierte en una herramienta cada vez mas comun en diversas areas de la vida diaria,
incluyendo la comunicacién o el trabajo.

Esta tecnologia tiene un futuro prometedor ya que serd una tecnologia clave en la
creacion de experiencias inmersivas que combinen lo digital con lo fisico permitiendo asi

vivir nuestra realidad y entorno de una forma vitaminada.
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4.2 Posibles tecnologias paralaimplementaciéon
En este apartado se comentan varias de las tecnologias existentes actualmente
para la implementacion de un sistema de AR.

4.2.1 Unity con AR Foundation:

Unity es una de las plataformas mas utilizadas, con casi 1500 millones de creadores
activos y apareciendo en mas del 50% del catalogo de videojuegos para dispositivos
moéviles. Ademds, Unity se utiliza en el 90% aplicaciones relacionadas con la realidad
aumentada y virtual de hoy en dia.

Es una plataforma que ofrece una gran versatilidad y facilidad de uso ya que con el
modulo “AR Foundation”, Unity permite a los desarrolladores construir experiencias de AR
y exportarlas de forma sencilla a dispositivos iOS y Android al aprovechar las capacidades
de las librerias de ARKit (i0OS) y ARCore (Android). Unity ademas ofrece potentes
herramientas graficas y un entorno amigable con una interfaz Drag-and-Drop muy util tanto

para desarrolladores expertos como principiantes.

4.2.2 AR Core
ARCore es el kit de desarrollo (SDK) de realidad aumentada de Google que ofrece
APIs multiplataforma para crear nuevas experiencias envolventes en Android, iOS, Unity y
la Web. Facilita el rastreo de movimiento, la comprension ambiental y la estimacion de la

luz, lo que permite a los desarrolladores anclar objetos virtuales en el mundo real.

4.2.3 ARKit
ARKit es el marco de desarrollo de Apple para la realidad aumentada en dispositivos
iOS. Ofrece herramientas avanzadas como deteccién de superficies, integracion de objetos
3Dy seguimiento facial. ARKit esta disefiado para crear experiencias AR avanzadas y esta

profundamente integrado con los dispositivos Apple.

4.2.4 Vuforia
Vuforia es una de las plataformas mas antiguas y sélidas para la AR, y se destaca
por su capacidad de rastrear imagenes, objetos 3D y modelos. Vuforia ofrece soporte tanto
para aplicaciones industriales como comerciales, y es ampliamente utilizado para

experiencias AR interactivas en publicidad y educacion.

4.2.5 Microsoft Mixed Reality Toolkit 3 (MRTK)
MRTK3 es la tercera generacion de Microsoft Mixed Reality Toolkit para Unity. Es
un proyecto de codigo abierto controlado por Microsoft basado en Unity XR Interaction

Toolkit y Unity Input System.
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MRTKS3 proporciona un sistema de entrada multiplataforma, asi como los bloques
de creacion para las interacciones espaciales y la interfaz de usuario necesaria para llevar
a cabo una implementaciéon de AR. Ademas, permite la creacion rapida de prototipos
gracias a la simulacion en el editor lo que consigue visualizar los cambios realizados en
tiempo real.

Sin embargo, la compatibilidad de esta plataforma es mas limitada ya que esta mas
dirigida a dispositivos de realidad mixta como son las HoloLens2, Meta Quest, SteamVR,
Rifts Rift en OpenXR, Lenovo ThinkReality A3.

4.2.6 Tabla Comparativa de Tecnologias de AR

; . Lenguaje o _
Tecnologia Compatibilidad Principales Caracteristicas

Utilizado

o Amplio soporte
_ Android, iOS, HoloLens2, _ .
Unity AR ] C# multiplataforma, facil
Magic Leap, Meta Quest... _ . _
integracion con ARKit/ARCore

_ Preciso rastreo de movimiento
ARCore Android Java, C++, C# » _
y comprension ambiental

_ ) Swift, Integracion profunda con el
ARKIit i0S o
Objective-C hardware de Apple

Fuerte soporte para el
Vuforia Android, iOS, UWP C#, Java, C++ || reconocimiento de imagenes y

objetos

HoloLens2, Meta Quest,
Microsoft Mixed SteamVR, Rifts Rift - Herramientas para realidad
Reality Toolkit (OpenXR), Lenovo mixta, soporte para HoloLens

ThinkReality A3
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4.3 Esquema de funcionamiento de la aplicacion AR
El comportamiento de la aplicacion desarrollada puede dividirse en dos secciones,
una primera seccion destinada a la gestién de las escenas y una segunda destinada a la
gestion de los marcadores detectados.

Leyenda

Inicio de la
aplicacion

Elemenios Ul

Escena
II
|
|
Forma parte de - No se pulsa No se realiza
P B?t?r!de ninguna accion
adicional
Se pulsa

Ejecucion del script
“Cambio de escena”

Texto identificativo
R =

Se pulsa

No se realiza
ninguna accion
adicional

No se pulsa

Inicializacion del script Reproduccion de las fuentes
“MultiTargetManager™” sonoras silenciadas

Modificar el estilo del Definir posicion del Prefab Mostrar el GameObjet iSe detecta un
elemento de Ul a "Activo” sobre el marcador detectado asociado al marcador marcador?

] 1
I |
I |
I |
I |
1 1
I |
1 |
I |
I |
I |
I |
I |
I |
I |
I |
I |
I |
! Modificar el estilo del Texto asociado !
1 elemento de Ul a “Inactivo™ a la fuenie deteciada I
I Texio asociado Definir volumen de la Calcular y aplicar los efectos :
|

1 1
I |
1 |
I |
I |
I |
I |
I |
I |
I |
I |
I |
I |
1 1
I |
1 |

ala fuente detectada reproduccion al maximo espaciales a la reproduccion T

Ocultar el GameObjet
asociado al marcador

1

Definir volumen de la
reproduccion a 0

&Se sigue
deiectando el
marcador?

MultiTargetManager

Figura 19: Esquema l6gico global del funcionamiento de la aplicacion
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La gestion del cambio de escena se realiza mediante el script “CambioDeEscena’,

el cual sigue la ejecucion indicada en el esquema.

Con el inicio de la aplicacién se muestra la primera escena “Menl de Inicio”, la

aplicacion permanecera en esta escena hasta que sea pulsado el botdn de inicio, momento

en el cual se ejecutara el script “CambioDeEscena” y se mostrara la escena “Escena

principal”.

Al cargarse esta escena se inicia el script “MultiTargetManager” e inicia su

comportamiento, en el que se destaca el inicio de la reproduccion de las fuentes de forma

silenciada.

Esta escena se mantendra activa hasta que el usuario pulse el botéon de pausa,

momento en el que se vuelve a llamar al script “CambioDeEscena” y se muestra de nuevo

el menu de inicio, deteniendo en este cambio de escena la reproduccion de las fuentes.

Inicio de la
aplicacion

Menu de Inicio

No se pulsa Mo se realiza
ninguna accion

adicional

Se pulsa

Ejecucion del script
"Cambio de escena”

Se pulsa

Mo se realiza
ninguna accion
adicional

No se pulsa

Texto identificativo
de las fuentes

v

Inicializacion del script
"MultiTargetManager”

Reproduccidn de las fuentes
sonoras silenciadas

h 4

Figura 20: Esquema l6gico del comportamiento de la aplicacion al realizar un cambio de escena
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4.3.2 Gestion del comportamiento de los marcadores
La gestion de los marcadores se realiza siguiendo el esquema mostrado de manera
que, cuando un marcador es detectado se realizaran todas las acciones definidas para su

activacion como son:

1. Mostrar en la escena el GameObject asociado a este marcador.

2. Modificar sus coordenadas espaciales para que coincidan con las coordenadas
del marcador detectado.

3. Madificar el elemento de texto asociado a la fuente con la que se corresponde el
marcador detectado, asignando el estilo “Activo”.

4. Modificar el volumen de la reproduccion, la cual fue iniciada al cargarse la escena
en silencio, para asignar el 100%

5. Aplicar los efectos de espacialidad configurados para la fuente sonora los cuales
seran aplicados en funcién de la posicion del oyente respecto del GameObject.

Una vez aplicados todas estas modificaciones se mantendra una monitorizacion del
estado del marcador de manera que, en el momento en el que deje de ser detectado se

realizaran las acciones para su desactivacion las cuales son:

1. Maodificar el volumen de la reproduccion al 0%.

2. Ocultar de la escena el GameObject asociado al marcador que ha dejado de
detectarse.

3. Modificar el elemento de texto asociado a la fuente con la que se corresponde el
marcador que ha dejado de ser detectado, asignando el estilo “Inactivo”.

Inicializacion del script Reproduccion de las fuentes
"MultiTargetManager” sonoras silenciadas

Si No
&5e detecta un

marcador?

Modificar el estilo del Definir posicion del Prefab Mostrar el GameQbjet
elemento de Ul a "Activo™ sobre el marcador detectado asociado al marcador

1
1
1
1
|
|
|
|
1
1
1
1
|
|
|
|
1
1
Modificar el estilo del Texio asociado !
elemento de Ul a "Inactivo™ ala fuenie deleciada !
Texio asociado Definir volumen de la Calcular y aplicar los efectos !
|
|
|
1
1
1
1
|
|
|
|
1
1
1
1
|
|

ala fuente detectada reproduccién al maximo espaciales a la reproduccion T

Ocultar el GameObjet
asociado al marcador

i

Definir volumen de la
reproduccion a 0

Si

iSe sigue
detectando el
marcador?

MultiTargetManager

Figura 21: Esquema l6gico del comportamiento de la aplicacion en la gestion de los marcadores
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4.4 Sistema implementado

Para la produccién de un entorno interactivo en el que poder llevar a cabo la
combinacion o remix de las fuentes sonoras obtenidas de la red neuronal se ha
implementado un entorno interactivo mediante un sistema de realidad aumentada (AR). El
desarrollo de este entorno se realizado mediante la herramienta Unity AR Foundation.

El entorno interactivo ha sido construido como una aplicacion para dispositivos
moviles, la cual permite, en el entorno fisico que rodea al usuario de manera visual e
interactiva, realizar el remixing de las distintas fuentes sonoras.

Esta aplicacion hace uso de varios “targets” o marcadores que sirven como
referencias fisicas para la misma. Cada uno de estos marcadores cuenta con un prefab
asociado, donde cada uno de estos ha sido asociado a una fuente sonora especifica.

Esta configuracion consigue que, al ser detectado el marcador en el entorno fisico,
este sea identificado y sea mostrado, en el entorno virtual, el prefab correspondiente a
dicho marcador, elemento encargado de actuar como fuente sonora que reproduce la pista

correspondiente al marcador detectado.

4.4.1 Unity y Unity AR Foundation

Para entender la explicacion y el desarrollo de la aplicacion realizado es importante
conocer algunos conceptos basicos de Unity [11] como son los conceptos de “Escena” o
“GameObject”.

Una Escena en Unity es un entorno o nivel en el que se desarrolla parte de la
aplicacion. Es un espacio donde se colocan los diferentes objetos a emplear, luces,
camaras y otros elementos que forman parte de la aplicacion de AR. Cada escena puede
contener diferentes elementos lo que permite utilizar cada escena para una situacion
especifica como puede ser un menu principal o una seccién propia de la aplicacién.

Por otro lado, uno de los conceptos mas importantes es el de GameObject ya que
es el componente mas basico de Unity. Un GameObject no es mas que un objeto en la
escena que puede ser definido para representar cualquier cosa, puede representar una luz,
una fuente sonora, una cdmara o un simple marcador. Un GameObiject no cuenta con la
capacidad de realizar ninguna accién por si mismos, sin embargo, se les pueden agregar
diferentes componentes como pueden ser scripts, fisicas, elementos graficos, fuentes de
audio, efectos visuales, etc. que permitan incorporar al GameObject un comportamiento o
apariencia mas complejo.

Podria decirse que un GameObject no es mas que un contenedor vacio al que

pueden agregarse funcionalidades para que este cumpla un propésito dentro de la escena.
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4.4.2 Targets o marcadores
Los “targets” o marcadores son los elementos graficos que son utilizados como

referencias en el plano fisico por la aplicacion para su correcto funcionamiento.

4.4.2.1 Niveles de deteccion

Es importante tener en cuenta que no cualquier cosa puede realizar la funcién de
marcador ya que para que un marcador sea correctamente detectado y reconocido debe
cumplir con un nimero minimo de puntos de interés, en inglés “keypoints” [12].

Los keypoints, como su propio nombre indica, son puntos dentro del marcador que
tienen cierta importancia visual para los algoritmos de visibn maquina. Estos keypoints
pueden ser calculados mediante diferentes algoritmos implementados por las librerias de
AR utilizadas, como son ARCore o ARKIit entre otras.

Estos algoritmos son algoritmos privados lo que produce que no exista una
definicion exacta sobre qué parametros o requisitos se deben cumplir en una imagen para
producir un keypoint en la misma. Uno de los métodos usados para la obtencion de estos
keypoints podria ser un algoritmo de deteccion de bordes en el que se tenga en cuenta el
contraste entre pixeles vecinos en una imagen, sin embargo, esto es solo una hipétesis.

Este desconocimiento produjo cierta ambigledad y desconocimiento a la hora de
disefiar o seleccionar las imagenes que se usarian como marcador ya que, para confirmar
si este es valido al contar con un nivel suficiente de keypoints como para ser detectada
correctamente, debe comprobarse empiricamente con las herramientas que proporcionan
las librerias.

La herramienta que se usé para la evaluacion de los marcadores fue la
proporcionada por Google, relativa a su ARCore denominada arcoreimg.exe [13]. Esta

herramienta puede ser descargada desde su repositorio oficial de GitHub [14].

G:\Mi unidad\TFG Drive\Targets>arcoreimg.exe eval-img —-input_image_path="Icono Bajo.jpg"
5@

G:\Mi unidad\TFG Drive\Targets>arcoreimg.exe eval-img —-input_image_path=Bajo.jpg
lee

Figura 22: Ejemplo del comportamiento de la herramienta de evaluaciéon ARCoreimg.exe

4.4.2.2 Primera seleccion de marcadores
Durante la etapa mas temprana del desarrollo de la aplicacion para la realizacion
de diversas pruebas y experimentos se utilizaron cédigos QR como marcadores. Estos
cbdigos proporcionaban un nivel de deteccién bastante elevado, aunque, en varias
situaciones como pueden ser situaciones de poca iluminacion o angulos extremos la
aplicacion no terminada de detectarlos correctamente. Sin embargo, aunque el nivel de

detecciodn era elevado, el nivel de identificacion no lo era 'y el cambio de un marcador a otro
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lo llegaba a producir que se detectasen falsamente los dos marcadores simultdneamente
cuando realmente solo se encontraba uno en escena.

Tras estas pruebas se decidi6 optar por unos marcadores que fuesen mas
diferentes entre si, ademas de seleccionar unos marcadores que fuesen facilmente
identificables permitiendo asi diferenciarlos visualmente unos de otros con el fin de
identificar cada una de las fuentes asociadas a los mismos.

Tomando como base la naturaleza y el tema de este TFG se optd por buscar unos
targets que permitiesen referenciar el concepto de sonido, fuentes instrumentales y musica.

De manera que, al obtener de la separacion implementada mediante redes
neuronales 4 fuentes: “vocals”, “bass”, “drums” y “others”; se intentdé elegir unos
marcadores que referenciaran cada uno de estos grupos, sin embargo, todas las imagenes
encontradas que eran visualmente identificables y que hacian referencia al tipo de fuente
asociada, no cumplian con los niveles necesarios para la correcta deteccion.

Al no conseguir encontrar ningln conjunto de marcadores que cumpliesen con los
niveles de deteccion necesarios, mantuviesen una concordancia visual y cumpliesen los

requisitos anteriormente mencionados, se opto por disefiarlos de manera auténoma.

4.4.2.3 Decisiones de disefio de los marcadores

Al crear de forma autbnoma los marcadores estos podran ser definidos de manera
gue cumplan con los requisitos impuestos para la correcta deteccion e identificacion de
estos. Ademas, al haber sido disefiados especialmente para esta aplicacién y ser una
creacion propia se podran tomar todas las libertades creativas deseadas, permitiendo,
entre otras cosas, mantener una concordancia visual ademas de ser visualmente
diferenciables unos de otros.

Para el disefio de los marcadores finalmente se optd por definir una forma
geomeétrica que incluya un patrén y sobre el que se colocara cada simbolo identificativo de
cada una de las fuentes.

Los patrones disefiados son patrones monocromaticos que emplean valores
absolutos de blanco (100% de luminosidad) y negro (0% de luminosidad). Esta decision
permite conseguir generar el mayor contraste posible dentro de los marcadores. Ademas,
la seleccibn de un patrén monocromatico consigue que, aungue los patrones sean
diferentes para cada uno de los marcadores, se mantenga una armonia visual entre todos

ellos al mismo tiempo que se consigue esa diferenciacién deseada.

4.4.2.4 Proceso de disefio de los marcadores
En un primer intento de generar los marcadores se opto6 por la utilizacién de formas

circulares con fondo negro y relleno blanco como podemos apreciar en la Figura 23.
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Figura 23: Patrén original usado como fondo
Tomando este patrén como base se disefiaron 4 marcadores con formas diversas,
sobre estas formas se aplicaron y realizaron una serie de modificaciones y
transformaciones con el fin de obtener 4 patrones mas diferenciados entre si, obteniendo

asi la primera versién de los marcadores.
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Figura 24: Marcador Figura 25: Marcador Figura 26: Marcador Figura 27:
AVOS BVO05 CVo0.5 Marcador D V 0.5

Sin embargo, estas primeras versiones no conseguian los niveles de deteccion e
identificacion deseados. Es por esto que se volvio al concepto inicial de patrén negro sobre
fondo blanco inspirado en los cédigos QR utilizados al inicio, generando una nueva version
con un patrén comun en los marcadores y afiadiendo los simbolos de cada una de las
fuentes.

Figura 28: Marcador AV Figura 29: Marcador ¢ V Figura 30: Marcador b V Figura 31: Marcador d V
1 1 1 1
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Aungue esta nueva version mejoré notablemente los niveles de deteccion, el nivel
de identificacion seguia sin ser el deseado ya que, aunque contasen con los simbolos al
emplear todos los marcadores el mismo patron de fondo provocaba falsos positivos en la
deteccion. Es por esto que se decidid disefiar una nueva version con patrones mas
variados y Unicos para cada uno de los marcadores. Ademas, en esta nueva version se

afiadio el nombre de la fuente asociada a cada una de los marcadores.

Figura 32 Fuente A Figura 33: Fuente B Figura 34: Fuente C Figura 35: Fuente D
Microfono Bateria Bajo Micréfono/Voz

Con estas nuevas versiones se conseguian detecciones e identificaciones mucho mas
precisas, consolidando asi los marcadores que seran utilizados para la aplicacion AR.

G:\Mi unidad\TFG Drive\Targets=>arcoreimg.exe eval-img —input_image_path=Altavoz. jpg
100

G:\Mi unidad\TFG Drive\Targets>arcoreimg.exe eval-img ——input_image_path=Bajo. jpg
lee

G:\Mi unidad\TFG Drive\Targets=>arcoreimg.exe eval-img ——input_image_path=Bateria. jpg
lee

G:\Mi unidad\TFG Drive\Targets>arcoreimg.exe eval-img ——input_image_path=Microfono. jpg
100

Figura 36: Evaluacion de las versiones finales de los marcadores mediante ARCore

4.4.1 Prefabs en Unity
Un Prefab es una plantilla o conjunto de objetos que han sido guardados como una
unidad reutilizable. Esta plantilla puede contener GameObjects con propiedades

especificas, incluyendo componentes, configuraciones y comportamientos personalizados.

4.4.1.1 Seleccion de Prefabs
De manera similar a lo que ocurrié con los marcadores no se encontrdé ningun
conjunto de prefabs que cumpliesen con las expectativas deseadas por lo que se opt6 por
disefiarlos. Para realizar el disefio se hizo uso de un software gratuito denominado
Onshape.
Para los modelos 3D se tomaron como referencia los iconos empleados para los
marcadores, de manera que los modelos disefiados, que serian incorporados y convertidos

en prefabs dentro de Unity, mantuvieran una concordancia visual con los marcadores.
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Figura 37: Herramienta de disefio en 3D usada para el disefio de los prefabs

4.4.1.2 Componente Audio Source
Como se ha mencionado anteriormente, un prefab es un objeto de Unity que permite

almacenar propiedades y componentes.
El componente principal de los prefabs empleados en este trabajo es el componente

AudioSource.
Este componente cuenta con una variedad de parametros considerable que

permiten una gran funcionabilidad y personalizacion.

¢ Audio Source

Mone (Audio

Figura 38: Parametros del componente Audio Source
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A continuacion, se describen algunos de los parametros mas interesantes ademas

gue aquellos que se hayan modificado para este trabajo, como son:

e AudioClip: Referencia al archivo del clip de sonido que sera reproducido.

e Output: De forma predeterminada, el clip se envia directamente al componente
AudioListener, sin embargo, es posible definir en este campo un mezclador de audio
gue aplique efectos al clip de audio.

e Mute: Si esté habilitado, el sonido se reproducira, pero silenciado.

e Play On Awake: Si esta habilitado, el sonido se reproducira en el momento en que
se inicie la escena. Mientras que, si esta deshabilitado, la reproduccién debe ser
iniciada desde un script.

e Loop: Permite que el clip de audio se repita cuando llega al final.

e 3D Sound Settings: Configuraciones especificas destinada a producir una Mezcla
espacial.

o Doppler Level: Determina cuanto efecto Doppler se aplicara a esta fuente de
audio (si se establece en 0, no se aplica ningun efecto).

o Spread: Establece el angulo de propagacion en sonido estéreo 3D o multicanal
en el espacio del altavoz.

o Volume RollOff: Indica la velocidad con la que se desvanece el sonido
conforme nos alejamos del componente. Cuanto mayor sea el valor, mas cerca
debe estar el oyente para oir el sonido. Este parametro se define mediante un
grafico. Integrado en Unity contamos con dos configuraciones definidas
ademas de con la opcion de definir una configuracién propia.

Custom Rolloff

Lagarithmic Rolloff

Max Distance Linear Rolloff

Listener «  Custom Rolloff

Figura 39: Configuraciones predefinidas de RollOff

o Min Distance: Distancia que asegura que el volumen del sonido se mantendra
lo mas alto posible. Una vez que se supera esta distancia el sonido comenzara
a atenuarse.

o Max Distance: Distancia a partir de la cual, el sonido deja de atenuarse. Mas
alla de este punto no se aplicara mas atenuacion a la fuente sonora, por lo que
se mantendra el valor de atenuacién para la distancia maxima.
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[
Custom Rolloff

Volume

Figura 40: Gréfico de RollOff del componente Audio Source

4.4.2 Deteccion de los marcadores
La deteccion y gestion de los marcadores se ha implementado haciendo uso de las

librerias de UnityAR Foundation.

4.4.2.1 Componente “AR Tracked Image Manager”

La deteccién de los marcadores se implementa mediante el componente “AR
Tracked Image Manager”, componente de Unity encargado de detectar las imagenes
definidas dentro de una libreria de imagenes de referencia (“Reference Image Library”) y
mostrar un prefab sobre el marcador detectado.

Sin embargo, este componente cuenta con una limitacién a la hora de presentar los
prefabs. Ya que, aunque permite definir varios marcadores de referencia dentro de la
libreria, solamente permite definir un Unico prefab a mostrar para todos los marcadores.
Esta limitaciébn supone un problema para la implementacion deseada debido a que
buscamos poder mostrar 4 prefabs diferentes, uno para cada uno de las marcadores y
fuentes que hemos obtenido del audio original.

Para solventar esta limitacién se decidié desarrollar un script que permite, haciendo
uso del componente de Unity, detectar varios marcadores de una libreria y mostrar, para

cada uno de ellos, un prefab especifico.

—
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4.4.3 Libreria de marcadores (Target Library)
Las imagenes que seran utilizadas como marcadores se ha definido dentro de una
“XR Reference Image Library”. En esta se han afiadido cada una de las imagenes que
seran usadas como marcadores, designando y definiendo para cada una de ellas un
nombre identificativo: Altavoz, Bajo, Bateria y Micr6fono.
La nomenclatura empleada para las imagenes que forman la libreria es importante
por cdmo esta implementada la asignacion de los prefabs respecto de los marcadores.

(7 R
Open

Added Checkin Undo

MName

Texture at Runtime

ep Texture at Runtime

Add Image

Figura 41: Configuracién de la libreria de marcadores en Unity

4.4.4 Escenas de la aplicacion
La aplicacién que ha sido desarrollada implementa su funcionamiento haciendo uso
de 2 escenas de Unity: “Menu de inicio” y “Escena principal” las cuales seran explicadas a

continuacion.

4.4.4.1 Menu de inicio
La primera escena denominada “Menu de inicio” contiene Unicamente los elementos
visuales que son mostrados al iniciar la aplicacion entre los que se encuentran el nombre
de la aplicacion, el nombre del alumno y un botén de inicio como se puede apreciar en la

Figura 42.
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Figura 42: Escena "Menu de Inicio"

El boton de inicio cuenta con un script asociado disefiado para realizar el cambio
entre escenas, de manera que, al pulsarse este boton se cambia de esta primera escena
a la “Escena principal”, la cual ha sido referenciada en el evento “On Click” del botdon como
se puede apreciar en la Figura 43.

On Click ()

Runtime Only CambioDeEscena.GoToScene
Es

s:cena Principa

B Interfazinic

Figura 43: Asociacion del Script "Cambio de Escena” al botén de inicio
4.4.4.2 Escena principal

En esta segunda escena se pueden identificar mas elementos visuales en la GUI.
Entre los que destaca el Script encargado de la gestion del comportamiento de los prefabs,
el “Multi Target Manager Script”. Script que se encuentra asociado al componente “XR
Origin” de la escena, componente perteneciente al paquete de Unity AR Foundation.

Como se puede apreciar en la Figura 44, este script cuenta con varios objetos
referenciados como son el elemento “AR Tracked Image Manager”, el diccionario de
imagenes conformado por los marcadores, el vector con los prefabs de los modelos, asi

como los elementos de texto de las fuentes que se encuentran en la GUI.
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~  XR Origin

v Layer Default

# XR Origin

CE + AR Tracked Image Manager (Script)

Figura 44: Componente XR Origin
En esta escena, como se pueden apreciar en la Figura 45, se pueden identificar 6
elementos principales, 4 elementos de texto en la parte superior y un elemento de texto y

un boton de pausa en la parte inferior.

BAJO WOE
BATERIA BRSE

Figura 45: Escena principal
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Como se ha mencionado anteriormente, en la parte superior de la escena se
encuentran los “Rétulos de fuentes”, cuatro elementos de texto que han sido disefiados y
configurados para proporcionar, de una manera visual e intuitiva, informacion sobre el

estado de las fuentes, de manera que se pueda conocer cuales estan siendo reproducidas.

Figura 46: “Rétulos de fuentes”
En la parte inferior de la escena se encuentra el “Rétulo de cancion”, un cuadro de
texto que contiene el nombre de la cancién que se usara para realizar la especializacion

de las fuentes separadas.

Figura 47: Texto identificativo de la cancién usada y botén de pausa
Ademdas de este rétulo se encuentra el boton de pausa, botdén que, al igual que se
ha configurado para el botén de inicio, cuenta con el script “CambioDeEscena” asociado el

cual se encarga de realizar el cambio de escena como se puede apreciar en la Figura 48.

nbioDeEscena.GoToScene

vienu de inicio

Figura 48: Asociacion del Script "Cambio de Escena” al botén de pausa

4.4.5 Script Cambio De Escena
Como se ha mencionado anteriormente, este script se encarga de realizar un
cambio de escena, desde la escena actual, hasta aquella escena cuyo nombre haya sido

proporcionado como parametro de entrada de la funciéon “GoToScene”.

CambioDeEscena : MonoBehaviour {
GoToScene( NombreEscena)

SceneManager.LoadScene(NombreEscena) ;

Cadigo 1: Script "Cambio De Escena"
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4.4.6 Multi Target Manager Script

Este script ha sido desarrollado en C#, lenguaje utilizado dentro de Unity,
implementando y utilizando como base funciones y librerias propias de Unity.

Por la forma en la que se ha desarrollado el script es necesario que los nombres de
las iméagenes que componen la libreria sean idénticos a los nombres de los prefab a los
gue estan referenciados.

Aungue con esta primera version del script se consiguié poder identificar y asociar
cada uno de los prefabs a sus marcadores correspondientes, asi como reproducir la pista
de audio asociada a los prefabs no era una solucion valida para el funcionamiento buscado
ya que cada vez que un target era detectado iniciaba la reproduccion de la pista de audio
desde el inicio, lo que provocaba que se perdiese la continuidad y sincronizacién en la
reproduccion al encontrarse cada una de las fuentes en un momento diferente de la pista.

Es por esto, entre otras funcionalidades necesarias que no habian sido

implementadas. que se decidio desarrollar una version mas compleja de este Script.

4.4.7 Multi Target Manager Script V2
En esta nueva version se incorpord la gestion de la reproduccion de las pistas de
audio de las fuentes ademas de afadir varios elementos informativos en la GUI.
Estos elementos se tratan de cuadros de texto destinados a mostrar el nombre de

la fuente que esté siendo reproducida asociada al marcador que esté siendo detectado.

4.4.7.1 Gestion de la reproduccion de las pistas
Para implementar la gestién de la reproduccion de las fuentes se contaba con dos

posibles opciones:

4.4.7.1.A Pausar la reproduccion al dejar de detectar el marcador

En una primera opcién se optd por implementarla mediante “time stamps”. Al iniciar
la aplicacion se almacenaria el tiempo absoluto de inicio, de manera que, al detectar un
marcador, se calculase la diferencia de tiempo desde el instante en el que se inicia la
aplicacion y el momento en el que se ha detectado el marcador, utilizando esta diferencia
temporal como un “delay” que aplicar en la reproduccién del audio.

Sin embargo, esta implementacién no era eficiente ya que si una fuente se perdia
por un instante y volvia a ser detectada generaba un desfase respecto de las demas

fuentes que acababa provocando la pérdida de la sincronizacién entre las fuentes.

4.4.7.1.B Silenciar la reproduccion al dejar de detectar el marcador
Dado que el pausar y reanudar la reproduccion se generaba un delay se opt6 por

silenciar las fuentes una vez el marcador asociado deja de ser detectado.
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Esta implementacion conlleva una modificacién en el inicio de la escena ya que, al
iniciarse la escena, debe iniciase la reproduccion de todas las fuentes con un nivel de
volumen definido en 0, es decir, silenciadas. Esta configuracién consigue que, una vez es
detectado el marcador, se establece el volumen de reproduccion al 100%, al igual que
cuando deja de ser detectado, se vuelve a silenciar estableciendo el volumen al 0%.

4.4.7.2 Parametros de entrada del Script
El Script cuenta con 3 tipos de parametros de entrada: el componente “AR Tracked
Image Manager” de Unity denominado internamente en el script como “Detector De
Imagenes”, el vector formado por los prefabs de las fuentes denominado “Modelos A
Colocar” y los elementos informativos de la GUI denominados como “Modelo” seguido

de la fuente como se puede apreciar en la Figura 49.

v Multi Target Manager (Script)

2]

@ o D
mfim|m

-]

Figura 49: Parametros de entrada del Script Multi Target Manager

[SerializeField] ARTrackedImageManager DetectorDeImagenesAR;
[SerializeField] GameObject[] ModelosAColocar;

[SerializeField] TextMeshProUGUI ModeloVoz;
[SerializeField] TextMeshProUGUI ModeloBase;
[SerializeField] TextMeshProUGUI ModeloBajo;
[SerializeField] TextMeshProUGUI ModeloBateria;

Cadigo 2: Definicién de parametros de entrada de Multi Target Manager Script
4.4.7.3 Diccionarios empleados
La gestién de los prefabs se ha realizado mediante el uso de dos diccionarios:

¢ El diccionario “DiccionarioModelosAR” almacena y asocia los GameObjects,
en este caso los prefabs de las fuentes, con los nhombres de los mismos.

e El diccionario “EstadosDelLosModelos” actia como un diccionario booleano
almacenando el estado del modelo.

—
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Dictionary< ,» GameObject> DiccionarioModelosAR
Dictionary< ,» GameObiject>();

Dictionary< 9 > EstadosDelLosModelos
Dictionary< c >();

Cadigo 3: Diccionarios empleados en Multi Target Manager Script

4.4.7.4 Variables globales definidas
Se han definido, de forma global, dos vectores que son usados a lo largo del cédigo,

estos vectores son usados para aplicar un escalado al prefab como se explicard mas

adelante.

Vector3 EscaladoDetectado Vector3(-1f, 1f, -1f);
Vector3 EscaladoPerdido Vector3(0f, of, of);

Cadigo 4: Vectores de escalado
4.4.7.5 Start()
Al iniciarse la escena en la que se encuentra el script se invoca de forma inmediata
la funcion “Start()”. Esta funcién tiene como obijetivo la instanciacion de los prefabs dentro

de la escena. Asi como iniciar la reproduccion de las fuentes asociadas

Start() {
¢ ModeloAR ModelosAColocar) {

GameObject NuevoModeloAR = Instantiate(ModeloAR, Vector3.zero,

Quaternion.identity);
NuevoModeloAR.SetActive( );

NuevoModeloAR.name = ModeloAR.name;
NuevoModeloAR.transform.localScale EscaladoPerdido;

DiccionarioModelosAR.Add(NuevoModeloAR.name, NuevoModeloAR
EstadosDeLosModelos . Add (NuevoModeloAR. name, );

AudioSource FuenteSonora
NuevoModeloAR .GetComponent<AudioSource>();

FuenteSonora.Play(0);

FuenteSonora.volume 0.0 ;

Caodigo 5: Funcion Start()

4.4.7.6 OnEnable() y OnDisable()
Estas son funciones que pertenecen a los MonoBehaviour de Unity y son métodos

especiales que Unity llama automéaticamente cuando el objeto que contiene el script se

activa “OnEnable” o se desactiva “OnDisable”.
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La funcion “OnEnable”, se suscribe al evento “trackedlmagesChanged” del
componente “DetectorDelmagenesAR”, de manera que cuando se detecta un cambio en
las imagenes detectadas se ejecutara la funcion “ImageFound”.

La funcién “OnDisable” realiza el comportamiento contrario, deteniendo la ejecucién

de la funcion “ImageFound”.

OnEnable() {
DetectorDeImagenesAR.trackedImagesChanged ImageFound;

OnDisable() {
DetectorDeImagenesAR. trackedImagesChanged ImageFound;

Codigo 6: Funciones OnEnable y OnDisable
4.4.7.7 Funcion CambioColorTexto
Esta funcion tiene como finalidad modificar el estilo visual de los elementos de texto
de la GUI para designarles el color RGBA (141, 255, 231, 255) mientras que el marcador
correspondiente al contenido del elemento de texto sea detectado, de igual manera que
asignara el color RGBA (255, 255, 255, 255) cuando este deje de ser detectado.

CambioColorTexto( MarcadorDetectado, Estado) {
Color32 ColorTexto;

(Estado) {
ColorTexto Color32(141, 255, 231,

{
ColorTexto Color32(255, 255, 255,

(MarcadorDetectado)

Ilvozll :

ModeloVoz.color = ColorTexto;

H
"Bajo":
ModeloBajo.color = ColorTexto;
H
"Bateria":
ModeloBateria.color = ColorTexto;
H
"Base":
ModeloBase.color = ColorTexto;

B

Cddigo 7: Funcion CambioColorTexto
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4.4.7.8 ImageFound()

En esta funcion se diferencian dos tipos de eventos dentro del evento iniciador
“‘ARTrackedimagesChanged” ya que la actuacion que debe realizarse no es la misma si la
imagen detectada, ha sido detectada por primera vez, o si es una imagen que ya habia
sido detectada anteriormente, pero ha sido actualizado su estado de seguimiento.

4.4.7.8.A Imagenes detectadas por primera vez
Para esta primera situacion se ha definido un bucle que recorre la lista de eventos
“‘eventData.added”, lista que contiene las imagenes que han sido detectadas por primera
vez por el sistema AR.
En cada iteracion del bucle se llama al método ShowARModel() proporcionando

como entrada del mismo la variable “ImagenDetectada”.

4.4.7.8.B Imagenes actualizadas
Si la imagen ya habia sido detectada, se recorre la lista de eventos “eventData.
updated”, lista que contiene las imagenes cuyo estado de seguimiento ha cambiado.
Dentro del bucle, el cédigo evaluara el estado de rastreo (trackingState) de cada

imagen. Se distinguen dos posibles estados:

e TrackingState.Tracking: Si la imagen esta siendo detectada correctamente, se
llamra al método ShowARModel(ImagenDetectada).

e TrackingState.Limited: Si la deteccion de la imagen es limitado, por ejemplo, la
imagen no se puede ser detectada correctamente debido a condiciones de
iluminacion, movimiento o ya no se encuentra en el campo de visién, se llamara
al método HideARModel(ImagenDetectada).

ImageFound(ARTrackedImagesChangedEventArgs eventData) {

( ImagenDetectada eventData.added) {
ShowARModel (ImagenDetectada);

( ImagenDetectada eventData.updated) {

(ImagenDetectada.trackingState TrackingState.Tracking) {
ShowARModel (ImagenDetectada);

(ImagenDetectada.trackingState TrackingState.Limited) {
HideARModel (ImagenDetectada);

Cadigo 8: Funcion ImageFound()
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4.4.7.9 ShowARModel()
En primer lugar, se accede al diccionario “EstadoDeLosModelos” y se comprueba
el estado del prefab correspondiente al marcador detectado. En funcion del estado
distinguimos dos situaciones:

e Modelo Inactivo: Si este prefab no se encontraba activo se realizaran las siguientes
actuaciones:

1. Se obtiene el modelo desde el diccionario “DiccionarioModelosAR.

2. Se posiciona el modelo en el mismo lugar que la imagen detectada en el entorno
real, “ImagenDetectada.transform.position”, al prefab.

3. Se activa el prefab mediante el método SetActive(true), lo que lo hace visible en
la escena y se aplica una escala de 0.02 en las 3 dimensiones.

. Se actualiza el estado del modelo en el diccionario “EstadosDelosModelos”.
. Se define, en el elemento de texto “ModeloDetectado” el nombre del prefab.

. Se modifica el volumen de la reproduccion asignando el volumen al 100%.

~N o o1 A~

. Se llama a la funciéon CambioColorTexto proporcionandole el estado del modelo
y el nombre del prefab.

e Modelo Activo: Si este prefab ya se encuentra activo Unicamente se actualiza su
posicion en el entorno real.

ShowARModel (ARTrackedImage ImagenDetectada) {
EstadoActual
EstadosDeLosModelos[ ImagenDetectada.referenceImage.name];

(!EstadoActual) {
GameObject ModeloAR
DiccionarioModelosAR[ ImagenDetectada.referenceImage.name];

ModeloAR.transform.localScale EscaladoDetectado;

ModeloAR.transform.position = ImagenDetectada.transform.position;
ModeloAR.transform.rotation = ImagenDetectada.transform.rotation;
EstadosDeLosModelos[ ImagenDetectada.referenceImage.name] 8

AudioSource FuenteSonora = ModeloAR.GetComponent<AudioSource>();
FuenteSonora.volume 1f;

CambioColorTexto(ModeloAR.name, );

{
GameObject ModeloAR

DiccionarioModelosAR[ ImagenDetectada.referenceImage.name];

ModeloAR.transform.position = ImagenDetectada.transform.position;
ModeloAR.transform.rotation = ImagenDetectada.transform.rotation;
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AudioSource FuenteSonora = ModeloAR.GetComponent<AudioSource>();
FuenteSonora.volume 1f;

CambioColorTexto(ModeloAR.name, );

Codigo 9: Funcion ShowARModel()
4.4.7.10 HideARModel()

Al igual que en la funcién ShowARModel(), en primer lugar, se accede al diccionario

“EstadoDelLosModelos” y se comprueba el estado del prefab correspondiente al marcador

detectado. Si el estado no es “activado” no se realizara ninguna actuacién, mientras que,

si el estado del prefab es “activado” se realizaran las siguientes actuaciones:

1. Se obtiene el modelo desde el diccionario “DiccionarioModelosAR.

N

Se desactiva el prefab mediante el método SetActive(false), lo que elimina el prefab
de la escena y se aplica una escala de 0 en las 3 dimensiones.

Se actualiza el estado del modelo en el diccionario “EstadosDel.osModelos”.
Se define, en el elemento de texto “ModeloDetectado” el valor “Ninguno”.
Se modifica el volumen de la reproduccion asignando el volumen al 0%.

2 e

Se llama a la funcion CambioColorTexto proporcionandole el estado del modelo y el
nombre del prefab.

HideARModel (ARTrackedImage ImagenDetectada) {
EstadoActual
EstadosDeLosModelos[ImagenDetectada.referenceImage.name];

(EstadoActual) {
GameObject ModeloAR
DiccionarioModelosAR[ ImagenDetectada.referenceImage.name];

ModeloAR.transform.localScale = EscaladoPerdido;
EstadosDeLosModelos[ModeloAR.name] 8

AudioSource FuenteSonora = ModeloAR.GetComponent<AudioSource>();

FuenteSonora.volume of;

CambioColorTexto(ModeloAR.name,

Cddigo 10: Funciéon HideARModel()

—

59

'




Remixing espacial en realidad aumentada

5 METODOLOGIA

5.1 Recursos utilizados paralaimplementaciéon AR
5.1.1 Hardware

CPU AMD Ryzen 7 7700X 8-Core @4.50 GHz

RAM 32,0 GB DDR5 @5.5 GHz

Almacenamiento 1TB SSD

GPU NVIDIA RTX 4070

Sistema Operativo Windows 11

5.1.2 Software
e Unity Hub en su version 3.7.0
e Unity en su version 2022.3.14f1
e Adobe llustrator

e Onshape

5.2 Recursos utilizados para el desarrollo de las Redes
Neuronales

5.2.1 Hardware
Entrenar un modelo de Machine Learning requiere de una gran capacidad de
célculo computacional y, aunque el modelo Open-Unmix, no requiere de una gran
capacidad computacional ya que puede ser entrenado mediante la CPU, esta opcién no es
eficiente y prolonga el tiempo de entrenamiento. Es por ello que se ha hecho uso de GPUs,
hardware diseflado para realizar una alta cantidad de operaciones simultdneamente.

En este TFG se ha usado un sistema con las siguientes caracteristicas:

CPU Bullx-R xeon E5-2699v4 22¢ 2.2GHz-9.6GT-55M-145W

RAM 8x bullx-R 32GB DDR4-2400 ECC RDIMM (1x32GB) DR 1.2V

Almacenamiento bullx-R 480GB 2.5" 7mm SATA3 Server SSD

GPU TESLA P100 GPU card 16GB. EDU Customer

Sistema Operativo Ubuntu 22.04 Server LTS
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5.2.2 Software

El software usado en este proyecto ha sido Python a través de Miniconda. Se han
utilizado distintas versiones para cada uno de los modelos empleados.

DeepConvSep, modelo convolucional original, se desarrolla en Python 2.7, utiliza
Theano y Lasagne para su implementacion de las redes neuronales. Ademas, utiliza
librerias como Numpy o SciPy.

La versién modificada de Open-Unmix, modelo modificado para implementar un
modelo convolucional, se ha desarrollado en Python 3.9. Este modelo emplea librerias

como Pytorch, NumPy, Scikit-learn, FFMpeg asi como CudaToolkit entre otras.

5.2.2.1 Python

Python es un lenguaje de programacion ampliamente utilizado debido a sus
numerosas ventajas.

Es un lenguaje multiplataforma, muy eficiente y facil de aprender que cuenta con
una sintaxis clara, similar al inglés y orientado a objetos.

Su naturaleza interpretada y de alto nivel permite una rapida prototipacion y
desarrollo de software. Ademas, una de las principales ventajas de Python es su vasta
coleccion de bibliotecas especializadas, bibliotecas que proporcionan herramientas y
funciones preconstruidas para disefiar y construir infinidad de sistemas.

Python cuenta con una comunidad activa de millones de desarrolladores en todo el
mundo. Comunidad que contribuye continuamente con nuevas herramientas, recursos,
bibliotecas y soporte, lo que agiliza la resolucién de problemas y el desarrollo de nuevas
técnicas. La abundancia de documentacion, tutoriales y foros de discusion también ayuda
a los desarrolladores a abordar desafios complejos de manera efectiva.

Es por todo esto que la combinacion de su sintaxis intuitiva, bibliotecas
especializadas, la gran comunidad de soporte y capacidad de integracion con la que cuenta

Python que es la opcidon mas usada para el desarrollo de redes neuronales.

5.2.2.2 Librerias usadas
A continuacion, se describiran brevemente algunas de las librerias destacadas que

se han comentado anteriormente:

5.2.2.2.A Theano (Inactivo):

Theano era una biblioteca de computacién numérica poderosa enfocada en el Deep
Learning. Ofrecia capacidades de diferenciacion simbdlica, haciéndola adecuada para
definir y optimizar arquitecturas complejas de redes neuronales. Ademas, contaba con la
capacidad de ejecutarse en GPUs, con la consiguiente aceleracion del entrenamiento de

los modelos que esto suponia.
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5.2.2.2.B Lasagne (Basado en Theano):
Lasagne era una biblioteca de alto nivel construida sobre Theano, la cual
proporcionaba una interfaz simple para construir y entrenar redes neuronales, centrandose

en la modularidad y la reutilizacién del cédigo.

5.2.2.2.C PyTorch:
PyTorch es una biblioteca de computacién numérica poderosa con un fuerte
enfoque en el aprendizaje profundo. Al igual que Theano cuenta con la capacidad de
ejecutarse en GPUs.

5.2.2.2.D0 NumPy:

NumPy es la base de muchas bibliotecas cientificas de Python. Es una libreria
especializada en el calculo numérico y el andlisis de datos ya que proporciona potentes
capacidades de manipulacién de arrays y matrices, operaciones de algebra lineal y
generacion de numeros aleatorios entre otras funciones. Los arrays de NumPy son
eficientes para calculos numéricos y se utilizan a menudo como bloque de construccion
para el procesamiento de datos arrays ya que permiten representar colecciones de datos
de un mismo tipo en multiples dimensiones ademas de contar con funciones muy eficientes

para su manipulacién.

5.2.2.2.E SciPy:
SciPy complementa a NumPy al ofrecer una coleccion de algoritmos para diversas
tareas de computacion cientifica. Incluye funciones para optimizacion, integracion,

interpolacion, transformadas de Fourier, procesamiento de sefiales y mas.

5.2.2.2.F Scikit-Learn:

Scikit-Learn es una biblioteca de alto nivel construida sobre NumPy y SciPy.
Proporciona una colecciébn de algoritmos bien probados para diversas tareas de
aprendizaje automatico, que incluyen versiones de algoritmos de clasificacién, regresion,
agrupacion, reduccion de dimensionalidad y seleccion de modelos. Scikit-Learn ofrece una

interfaz facil de usar para construir y evaluar modelos de aprendizaje automatico.

—
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5.3 Dataset (MusDB18)

)

Vocals
Accompaniment

Mixture

MusDB18 [15] es un conjunto de datos publico de musica de alta calidad

ampliamente utilizado para la investigacion en separacion de fuentes musicales. Contiene
150 mezclas estereofénicas completas de diversos géneros, junto a estas mezclas se
proporcionan ademas sus pistas aisladas, que son grabaciones separadas de la bateria, el
bajo, la voz y los acompafiamientos.

La distribucion de géneros musicales que podemos encontrar en el dataset, esta

predominada por el pop y el rock, tal y como podemos observar en la siguiente tabla:

Singer/Songwriter 13
Pop/Rock 83
Country 3
Rock 15
Rap 7
Reggae 2
Electronic 7
Jazz 3
Pop 12
Heavy Metal 11

Tabla 2: Distribucion de las canciones por género en MUSDB18

El dataset MusDB18 consta de dos subconjuntos de datos. Uno de ellos destinado
al entrenamiento de modelos, compuesto por 100 canciones y el otro, destinado a la

realizacion de pruebas una vez el modelo ha sido entrenado, compuesto por 50 canciones.



https://sigsep.github.io/datasets/musdb.html
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Se debe de tener en cuenta que para este trabajo se ha empleado el dataset
MusDB18-HQ, el cual contiene las mismas canciones que el dataset original, sin embargo,
el formato de los archivos de audio es diferente siendo en esta version HQ (High-Quality)
archivos WAV sin compresion.

16 kHz

MUSDB18 MUSDB18-HQ
Figura 50: Comparativa entre MusDB18 y MusDB18-HQ [15]

5.4 Modelos de separacion de fuentes musicales
empleados
5.4.1 DeepConvSep
Este modelo de separacién automatico de fuentes musicales fue propuesto por

Pritish Chadna y Marius Miron en el afio 2017.

Magnitude
Mixture > STFT Spectrogram —»| CNN
Phase
Spectrogram v
Separated p ISTFT < Time-Frequency
Sources 1 Masking

Figura 51: Diagrama de bloques DeepConvSep [16]

Este modelo hace uso de la STFT (Transformada de Fourier de Tiempo Corto) para
calcular el espectrograma de magnitud de la mezcla, el cual serd proporcionado como
entrada a la red neuronal convolucional (CNN) con el fin de obtener a la salida una

estimacion de cada una de las fuentes que conforman la mezcla.
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A partir de la estimacién obtenida se genera una mascara tiempo-frecuencia para
cada una de las fuentes, de manera que, al aplicar la mascara sobre el espectrograma se
obtiene el espectrograma de cada una de las fuentes. Este espectrograma modificado junto
a la fase, se empleara para obtener las sefiales de audio correspondientes a las distintas
fuentes sonoras separadas.

.—)\b

Second F ity
ull corr nding to
= First Fully Connected'y mom:lg
i Horizontal Connected Layer Convolution Deconvolution
T Convolution Layer (NN Units) (Reshaped to Layer corresponding to
Layer (t,f5) the same Vertical
Vertical dimensions as Convolution
Convolution the output of the Layer
Layer (ty,f;) Horizontal
Convolution
| | |t
[ [
Encoding Stage Decoding Stage

Figura 52: Arquitectura del modelo DeepConvSep [16]

En el esquema de la Figura 52 se puede identificar la arquitectura de la red neuronal
de este modelo. Aungque en este caso Unicamente se obtienen dos salidas 9y, e y,, el
funcionamiento es escalable a las cuatro salidas deseadas en la separacion de fuentes.

Ademads, se puede observar que la red esta formada principalmente por una etapa
de codificacion seguida de una etapa de decodificacion en las que participan las diversas

capas gue forman la red:

e Capade Convolucién Vertical: Se realiza una convolucién vertical con el objetivo
de obtener una representacion de las caracteristicas de frecuencia de la mezcla
proporcionada como entrada de la red.

e Capa de Convolucién Horizontal: Esta segunda convolucion modela la
evolucion temporal de los diferentes instrumentos a partir de las caracteristicas
extraidas en la capa anterior.

e Primera Capa completamente conectada: Es la Ultima capa de la fase de
codificacién, y tiene como objetivo facilitar la obtencién de caracteristicas no
lineales a partir de las salidas anteriores. Esta es una capa compartida por todas
las salidas de las fuentes y actia como cuello de botella de la red. En esta capa
se implementa la funcion de activacion RelLu.
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e Segunda Capa completamente conectada: Esta capa tiene como finalidad
aplicar un “filtrado” de manera que se obtengan las caracteristicas que son
idéneas para determinar la salida de cada una de las fuentes.

e Capade Deconvolucién Horizontal: En esta capa se realiza el proceso inverso
al que es implementado en la Capa de Convolucién Horizontal.

e Capade Deconvolucién Vertical: Esta capa proporciona la salida final de la red,
esta salida puede interpretarse como las mascaras tiempo-frecuencia de las
fuentes.

5.4.2 Modelo Open-Unmix

Open-Unmix es un modelo de cdédigo abierto disefiado para la separacion de
fuentes musicales basado en PyTorch. El modelo es capaz de descomponer una mezcla
de musica en sus componentes individuales, voz, bateria, bajo, y otros instrumentos.

Open-Unmix es un modelo basado en redes neuronales recurrentes, las cuales, al
igual que pasaba en DeepConvSep, trabajan en el dominio tiempo-frecuencia, de manera
gue realiza la separacion de las fuentes operando sobre el espectrograma de la sefial. La
sefial de entrada se divide en segmentos garantizando asi un coste computacional que no
pueda verse comprometido, de manera que el espectrograma de entrada se limita a bandas
de 16 KHz las cuales son normalizadas usando la media global y la desviacién estandar.

Ademads, se aplica una normalizacién por lotes en distintas etapas del modelo, lo

gue permite reducir el riesgo de sobreajuste durante el entrenamiento.

mix spectrograms target spectrograms

open-unmix

full-band output
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Figura 53: Arquitectura del modelo Open-Unmix [17]
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Open-Unmix cuenta con un disefio modular que permite la modificacion y
personalizacién de las distintas secciones que lo conforman permitiendo asi una gran

adaptabilidad frente a las distintas necesidades que puedan plantearse.
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La red neuronal que conforma el modelo estad implementada mediante tres capas
LSTM bidireccionales. El uso de este tipo de capas le permite a la red tener contexto
completo de la sefial al procesarse los datos tanto hacia adelante como hacia atras, lo que
permite al modelo capturar dependencias temporales tanto del pasado como del futuro
simultdneamente. Esto provoca que sea un modelo que no puede ser implementado en
tiempo real.

El uso de capas LSTM y el analisis bidireccional que estas proporcionan resultan
muy Util, especificamente, para las implementaciones destinadas al procesamiento de
audio ya que se utiliza la informacion futura y pasada de la sefial para determinar los
valores intermedios e influir en la prediccién de salida.

Dado que la LSTM no es capaz de funcionar con la resolucion original del
espectrograma de entrada la red aprende a comprimir el eje de frecuencias del modelo
reduciéndose la redundancia del modelo y consiguiendo asi que este converja con mayor
rapidez, lo que se traduce en tiempos de entrenamiento mas reducidos.

Para llevar a cabo esta compresion de los datos, se usan capas completamente
conectadas.

Tras su paso por la red LSTM la sefial es decodificada a su tamafio original. La
salida de la red se multiplica por el espectrograma de entrada obteniendo asi el
espectrograma de la fuente deseada que sera finalmente empleado para la sintesis de la
sefial de salida mediante la STFT inversa.

En la dltima etapa del modelo, para llevar a cabo la inferencia, la sefial es procesada
mediante la implementacion de un filtro Wiener multicanal.

Las funciones de activacion implementadas en este modelo son RelLU, tanh y
sigmoidea a lo largo del mismo cuyo funcionamiento y cometido fue descrito anteriormente

en la introduccioén tedrica de esta memoria.

5.4.3 Modelo propuesto: Convolutional-Unmix

Una vez han sido estudiados ambos modelos de separacién de fuentes musicales,
se propone un nuevo modelo inspirado en la arquitectura de la red neuronal implementada
en el modelo DeepConvSep, utilizando el software de codigo abierto Open-Unmix.

El objetivo es evaluar el rendimiento de las redes convolucionales en un software
mas actualizado y moderno implementando ademas la separacion mediante redes
neuronales convolucionales. Una de las principales limitaciones del modelo DeepConvSep
es su implementacién, ya que este modelo esta implementado en una version Python 2.7,
una version que ya no recibe actualizaciones. Es por esto que se decidio utilizar como base
el modelo Open-Unmix debido a su disefio modular, que facilita modificaciones y

ampliaciones.
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5.4.3.1 Arquitectura del modelo

Como se ha mencionado anteriormente este modelo est4 basado en el modelo
DeepConvSep, el cual esta formado por un sistema que aplica un codificador el cual nos
permite comprimir los datos de entrada, en este caso las sefiales con la mezcla, seguido
de un decodificador.

El modelo original implementa 4 decodificadores destinando uno para cada uno de
las fuentes de la mezcla, sin embargo, en este modelo desarrollado utilizando como base
Open-Unmix se ha implementado un Unico decodificador ya que se entrenaran las distintas

fuentes por separado debido a la limitacion de Open-Unmix en el entrenamiento de la red.

CODIFICADOR

/ \
{ FCcL )
\ /

.

DECODIFICADOR

Figura 54: Arquitectura del modelo de red neuronal propuesto

5.4.3.1.A Codificacion

Como se puede observar en la Figura 54 el codificador esta definido mediante dos
capas convolucionales en serie.

La primera capa del compresor, CL1, es una capa de convolucion vertical, la cual
cuenta con 50 filtros cuyas dimensiones son 2049x1. Esta capa tiene como objetivo
capturar patrones espectrales dentro del espectrograma de la mezcla.

Segunda capa del compresor, CL2, se trata de una capa de convolucién horizontal,
la cual cuenta con 30 filtros cuyas dimensiones son 1x15. Esta capa tiene como objetivo
obtener la evolucién temporal de los patrones espectrales obtenidos en la primera capa.

La salida obtenida de esta segunda capa, CL2, se proporciona como entrada de
una capa completamente conectada FCL de 512 neuronas con el fin de producir un espacio
latente que identifique y represente las caracteristicas mas relevantes. Con esta capa se

completa el proceso de codificacion.
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5.4.3.1.B Decaodificacion

La salida de esta FCL se introduce ahora en el decodificador el cual tiene como
finalidad obtener a partir del espacio latente producido el espectrograma de la fuente que
deseamos separar de la mezcla.

De manera analoga a la implementacion realizada en el codificador se ha
implementado el decodificador, invirtiendo el orden de las capas empleadas.

La primera capa del decodificador es una FCL de 512 neuronas seguida de una
capa convolucional transpuesta horizontal, DL1, cuya salida alimenta otra capa
convolucional transpuesta vertical, DL2 capas en las que se lleva a cabo la deconvoluciéon

y nos proporcionan a la salida el espectrograma aislado de la fuente deseada.

5.4.3.2 Cdbdigo del modelo
El codigo del modelo podra encontrarse en el repositorio de GitHub creado:

Convolutional-Unmix

69

—
| —


https://github.com/Javm0009/Convolutional-Unmix

6 ENTRENAMIENTO DE LOS MODELOS
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Este capitulo tiene como finalidad explicar todos los detalles del entrenamiento del

modelo de rede neuronal propuesto.

6.1 Training API

Para realizar el entrenamiento del modelo desarrollado se ha hecho uso de la API

de entrenamiento con la que cuenta el modelo base de Open-Unmix. Esta API no permite

el entrenamiento simultaneo de las fuentes por lo que se ha entrenado cada una de las

fuentes por separado empleando en todos los casos los mismos parametros.

Carga los archivos en formato WAV decodificados

--is-wav Lo False
para una carga de datos mas rapida.
—root Ruta donde se encuentra la base de datos usada para i
el entrenamiento
--target <str> Fuente para la que se desea realizar el entrenamiento. vocals
Ruta donde guardar el modelo entrenado, asi como los .
--output <str> : Jopen-unmix
checkpoints.
_-checkpoint <str> Ruta al _checkpomt del modelo para reanudar el i
entrenamiento.
—model <str> ruta o cadena al objetivo entrenado previamente para i
ajustar el modelo
--no_cuda Deshabilita el uso de CUDA incluso si esta disponible. -
--epochs <int> NuUmero de épocas a entrenar. 1000
—-batch-size <int> Tamfin_o del lote de er_1trenam|ento influye en el 16
rendimiento del entrenamiento.
) Duracion de la secuencia, en segundos, de los
--seq-dur <int> . , 6
fragmentos extraidos del conjunto de datos.
--hidden-size <int> || Tamafo oculto de capas densas. 512
--nfft <int> Longitud de la ventana STFT-FFT en muestras. 4096
"Weﬁlr;té?f cay Decaimiento de peso para regularizacion 0.00001
—-nb-workers <int> La cantidad de trabajadores o hilos de procesamiento 0

paralelos.

Tabla 3: Parametros de entrenamiento Open-Unmix [17]
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6.2 Entrenamiento del modelo Convolutional-Unmix
El entrenamiento del modelo propuesto se ha realizado con los parametros
designados en el fichero de entrenamiento proporcionado en el modelo Open-Unmix
train.py. A continuacion, se adjunta el extracto del mismo donde se puede apreciar la

definicion de los parametros implementados.

# Training Parameters

parser.add_argument("--epochs", type=int, default=1000)
parser.add_argument("--batch-size", type=int, default=16)
parser.add_argument("--1r", type=float, default=0.001)
parser.add_argument("--patience", type=int, default=140)
parser.add argument("--1lr-decay-patience", type=int, default=80)
parser.add_argument("--1lr-decay-gamma", type=float, default=0.3)
parser.add_argument("--weight-decay", type=float, default=0.00001)
parser.add argument("--seed", type=int, default=42, metavar="S")

# Model Parameters

parser.add_argument("--seq-dur", type=float, default=6.0)

parser.add argument("--unidirectional”, action="store_ true", default=False)
parser.add_argument("--nfft", type=int, default=4096)

parser.add _argument("--nhop", type=int, default=1024)
parser.add_argument("--hidden-size",type=int,default=512)
parser.add_argument("--bandwidth", type=int, default=16000)
parser.add_argument("--nb-channels", type=int, default=2)
parser.add_argument("--nb-workers", type=int, default=0)
parser.add_argument("--debug", action="store_true", default=False)

Cédigo 11: Parametros de entrenamiento del modelo

python train.py root /mnt/BBDD/Audio/musdb18HQ target XXXXX --nb-workers

32 --output /home/Modelo wav --checkpoint /home/Modelo

Caodigo 12: Comando ejecutado para iniciar el entrenamiento
Ademas de los parametros definidos en el fichero train.py, se han definido otros
pardmetros adicionales, parametros definidos con el fin de mejorar y acelerar el proceso
de entrenamiento de cada una de las fuentes. Estos parametros han sido especificados en

la ejecucion del entrenamiento, durante la llamada del archivo train. py:

e —nb-workers 32 e —is-wav

e —output /home/Modelo e —checkpoint /home/Modelo/
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6.2.1 Modificaciones en los parametros de entrenamiento

Al emplear para el entrenamiento del modelo diferentes tamafios de lotes (batch-
size), se observa que se modifica el proceso de entrenamiento. Al aumentarse el tamafio
de los lotes se consigue reducir el tiempo de procesamiento de cada época. Sin embargo,
esta modificacion no se puede emplear de manera indefinida ya que valores demasiado
elevados provocan un aumento en la disonancia de los valores de pérdida de
entrenamiento y pérdida de prueba.

Otro pardmetro que se puede incrementar es el decaimiento de peso
(weight_decay). Aumentar este parametro produce una reduccion de la diferencia entre la
pérdida de entrenamiento y la de prueba dentro de unos margenes limitados. Ha de tenerse
en cuenta que, valores demasiado altos de este parametro producen una reduccion

drastica de los valores de SDR.

6.2.2 Registro del entrenamiento

La API de entrenamiento proporciona un fichero de registro en formato JSON con
todo el proceso de entrenamiento para cada una de las fuentes.

En estos archivos se pueden identificar los detalles de la configuracion utilizada
para el entrenamiento, asi como un registro de las pérdidas de entrenamiento
“train_loss_history”, la validacibn de cada una de las épocas entrenadas
“valid_loss_history”, la época para la que se obtuvo el mejor resultado “best_epoch”,

el nimero de épocas entrenadas “epochs_trained” entre otros datos.

"best_epoch": 656,

"best _Loss": 1.536461889743805,

"epochs_trained": 796,

"num_bad_epochs": 143,

"train_Lloss_history": [
1.7953364954784858,
1.5226527086870616...

1
"train_time_history": [
5591.39773273468,

5707 .818798542023...

1

"valid_Loss_history": [
2.3273858853748868,
2.200346257005419,...

Cddigo 13: Fragmento del archivo de entrenamiento de una fuente
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7/ RESULTADOS

7.1 Remixing espacial en AR
De la implementacién realizada se ha obtenido una aplicacién compatible con
Android, IOS y otros entornos de virtualizacibn como pueden ser gafas de realidad virtual
capaz de proporcionar un entorno en AR interactivo. Siendo este un entorno interactivo que
le permite al usuario controlar cada una de las fuentes mediante elementos fisicos como
son los marcadores.

7.2 Separacion de fuentes

Una vez entrenado el modelo propuesto se ha realizado una evaluacion objetiva de
los resultados obtenidos de cada uno de los modelos de separacion de fuentes. Este

capitulo tiene como finalidad proporcionar los resultados obtenidos.

7.2.1 Obtencion de las fuentes separadas
Para obtener las fuentes que componen los mixtures se han empleado los

comandos que se muestran a continuacion.
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7.2.1.1 Comando y parametros empleados en la separacion de las fuentes

umx mixture.wav

Cédigo 14: Comando para realizar la separacion de fuentes
Aunqgue este sea el comando que permite ejecutar la separacion de las fuentes
debemos indicarle algunos parametros adicionales para obtener los resultados deseados

al utilizar el modelo convolucional entrenado.

Parametro ‘ Descripcién

--model Ruta en la que se encuentran los archivos del modelo entrenado.
--target <str> Fuente para la que se desea realizar el entrenamiento.
-- outdir <str> Ruta donde guardar las fuentes separadas.

Cadigo 15: Parametros adicionales en la separacion de fuentes

umx /mnt/BBDD/Audio/musdb18HQ/test/*/mixture.wav --model /home/javm@eo9/Modelo

target vocals drums bass other --outdir /home/javm@ee9/FuentesSeparadasConv

Cadigo 16: Separacion de fuentes empleando el modelo convolucional entrenado

umx /mnt/BBDD/Audio/musdb18HQ/test/*/mixture.wav --target vocals drums bass

other --outdir /home/javm@@@9/FuentesSeparadasOriginal

Cédigo 17: Separacion de fuentes empleando el modelo original

Los simbolos “*” empleados implican que la ruta mostrada es relativa ya que,

ken

dentro de la misma, sustituyendo el “*” existen varios subdirectorios diferentes con la misma

estructura.

7.2.2 Obtencién de los resultados
Para obtener estos valores se ha empleado la herramienta bss _eval [18].
Herramienta implementada en Matlab que nos proporciona los valores de SDR, SIR y SAR
de las fuentes separadas.
Para ello se ha desarrollado un pequefio script que sera ejecutado para cada una
de las mezclas separadas obtenidas, modificando, en cada ejecucion, la ruta desde la que

se obtienen los archivos de audio a comparar.
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7.2.2.1 Script de evaluacion

cd /home/javmeee9/FuentesSeparadasConv/*/mixture

[x_other, fs] audioread('other.wav');
x_other = x_other(:, 1);

[x_drums] audioread('drums.wav');
x_drums = x_drums(:, 1);

[x_bass] audioread( 'bass.wav');
x_bass = x_bass(:, 1);

[x_vocals] audioread( 'vocals.wav');
x_vocals = x_vocals(:,1);

X [x_vocals, x drums, x_bass, x other];
cd /mnt/BBDD/Audio/musdb18HQ/test

[y_other, fs] audioread('other.wav');
y_other = y other(:, 1);

[y_drums] audioread('drums.wav');

y _drums = y drums(:, 1);

[y_bass] audioread('bass.wav');

y bass = y bass(:, 1);

[y_vocals] audioread('vocals.wav');

y _vocals = y vocals(:,1);

Y = [y_vocals, y drums, y bass, y other];
cd('/home/javmoee9/EvaluacionMatlab')
[SDR,SIR,SAR,perm] bss eval sources(X', Y');
Datos [SDR, SIR, SAR, perm]

writematrix(Datos, '/home/javm@@09/EvaluacionMatlab/DatosEvaluacion.csv',
'WriteMode', 'append');

Caodigo 18: Script en Matlab desarrollado para la Evaluacion
Los valores obtenidos de este script son almacenados en un archivo CSV

denominado “DatosEvaluacion.csv” el cual tiene el siguiente formato:

SDR, SAR, perm (1- x vocals 2- x _drums 3- x _bass 4- x _other)
-2.0288, -0.111727, 1

9.3174, 10.1826, 2

2.8843, 5.10875, 3

1.9585, 7.48603, 4

Cddigo 19: Formato de los datos de evaluacion
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7.2.3 Asociacion de los audios con su ID

ol e __lol e

Al James - Schoolboy Facination Mu - Too Bright
2 || AM Contra - Heart Peripheral 27 || Nerve 9 - Pray For The Rain
3 || Angels In Amplifiers - I'm Alright 28 || PR - Happy Daze
4 || Arise - Run Run Run 29 || PR - Oh No
5 ?sgighatrrigan - We'll Talk About It All 30 || Punkdisco - Oral Hygiene
6 || BKS - Bulldozer 31 || Raft Monk - Tiring
7 || BKS - Too Much 32 || Sambasevam Shanmugam - Kaathaadi
8 || Bobby Nobody - Stitch Up 33 || Secretariat - Borderline
9 || Buitraker - Revo X 34 || Secretariat - Over The Top
10 || Carlos Gonzalez - A Place For Us 35 || Side Effects Project - Sing With Me
11 || cristina Vane - So Easy 36 ?LgnMeeJakobsen - What Have You Done
12 || Detsky Sad - Walkie Talkie 37 || Skelpolu - Resurrection
13 || Enda Reilly - Cur An Long Ag Seol 38 || Speak Softly - Broken Man
14 || Forkupines - Semantics 39 || Speak Softly - Like Horses
15 || Georgia Wonder - Siren 40 || The Doppler Shift - Atrophy
16 || Girls Under Glass - We Feel Alright 41 || The Easton Ellises - Falcon 69
17 || Hollow Ground - Il Fate 42 || The Easton Ellises (Baumi) - SDRNR
18 \Ilzirgl(ie;hEAl\(cj;(taorr& Mark M Thompson - The | 13 |l The Long Wait - Dark Horses
19 || Juliet's Rescue - Heartbeats 44 || The Mountaineering Club - Mallory
20 || Little Chicago's Finest - My Own 45 m: ﬁll:)r:)snhine Garcia Band - For | Am
21 || Louis Cressy Band - Good Time 46 || Timboz - Pony
22 || Lyndsey Ollard - Catching Up 47 || Tom McKenzie - Directions
23 || M.E.R.C. Music - Knockout 48 || Triviul feat. The Fiend - Widow
24 || Moosmusic - Big Dummy Shake 49 || We Fell From The Sky - Not You
25 || Motor Tapes - Shore 50 || Zeno - Signs

Tabla 4: Asignacion de los identificadores a los audios
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7.2.4 Resultados del modelo Open-Unmix
Para la evaluaciéon del modelo se han empleado los audios obtenidos al realizar la

separacion de fuentes haciendo uso de la version preentrenada del modelo de Open-Unmix

gue puede ser descargada desde su repositorio oficial.

|| BaTeriA || BaJO || voz || BATERIA || BAJO || vOz || BATERIA || BAIO |
[ 1 || 72 || 451 || 364 || 1673 || 1106 || 628 || 79 || 523 | -319 |
[ 2 || 641 || 344 || 552 || 1085 || 408 || 1636 || 517 || 118 | 23 |
[ 3 )] 83 || 532 || 446 || 1053 || 901 || 2041 || 663 || 408 | 117 |
[ 4]l 573 || 55 || 621 || -033 || -836 || 1942 || 1268 || 1141 | -1024 |
[ s || 275 || 865 || 654 || -390 || -258 || 3067 || 066 || 157 | o009 |
[ 6 || 917 || 607 || 904 || 316 || -1256 || 1303 || 405 || o017 | 136 |
[ 7l 245 || 63 || 67 || 1813 || 1606 || 1654 || 25 || 595 | 644 |
[ 8 )| 739 || 549 || 556 || 2217 || 1605 || 1781 || 663 || 472 | 532 |
[ o || 134 || 736 || 618 || -154 || 448 || 1344 || 026 || 458 | 241 |
[10 ]| 462 || 362 || -1,18 || 2198 || 1123 || 191 || 324 || 307 | -035 |
[12 ]| 837 || 897 || 428 || 168 || 71 |[ 3103 || 299 || 58 | o008 |
[12]] 68 || 499 || o || 1265 || 1699 || 136 || 76 || 573 | -005 |
[ 13]] 842 || o9 || 343 || 2719 || 504 || -129 || 022 || o016 | 106 |
[14]] 553 || 84 || 467 || 2503 || 1759 || 1974 || 497 || 891 | 29 |
[ 15 || 411 || 644 || 652 || 1267 || 1421 || 1426 || 308 || 58 || 534 |
[16 ]| 39 || 635 || 272 || 2427 || 1237 || 1012 || 335 || 681 | 299 |
[ 17 || 644 || 454 || 069 || 1994 || 1511 || 1167 || 619 || 395 | -085 |
[ 18 || 543 || 542 || 494 || 391 || -037 || 2424 || 254 || 191 || o017 |
[ 19| 713 || 963 || 164 || 2391 || 2424 || 173 || 727 || 98 | -012 |
[20f 919 || 18 || 914 || 1764 || 2033 || 22,49 || 937 || 827 || 948 |
[21]] 648 || 700 || 565 || 861 || 779 || 2237 || 466 || 5 [| o041 |
[ 22| 993 || 463 || 444 || 2297 || 1133 || 1451 || 915 || 362 | 442 |
[23 ) 81 || 429 || 64 || 31 || -608 || 511 || 350 || o039 || 161 |
[ 24 || 808 || 767 || 424 || 188 || 1778 || 1196 || 741 || 831 | 353 |
[ 25 || 345 || 53 || 928 || 2494 || 185 || 1639 || 238 || 529 | 852 |
[ 26 || 856 || 121 || 684 || 293 || 715 || 2428 || 379 || 695 || o055 |
[27 ]| 515 || 799 || 48 || 88 || 465 || 2259 || 396 || 417 | o029 |
[ 28 || -1106 || 1085 || o || 3082 || 1656 || 1663 || -0,49 || 1302 | -1,87 |
[ 29 ]| 991 || 528 || 100 || -2571 || 1609 || 2099 || 235 || 869 | 19 |
[30 ] 574 || 633 || 457 || 139 || 1464 || 1769 || 638 || 75 | 584 |
[ 31| 412 || 449 || 58 || -1,37 || -1071 || 654 || 103 || o021 | 218 |
[ 32 ]| 1000 || 322 || 801 || 2461 || 1574 || 1658 || 979 || 174 | 85 |
[33 ] 506 || 38 || 373 || 225 || 1632 || 1701 || 443 || 258 | 23 |
[34 ] 622 || 513 || 949 || 1885 || 1572 || 1831 || 608 || 487 | 1021 |
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[ 35 || 1068 || 1049 || 679 || 1566 || 2165 || 1731 || 1162 || 1249 | 6,42 |
[36 ] 776 || 267 || 033 || 1421 || -653 || 1358 || 633 || o015 | -001 |
[37]] o || 577 || 932 || 106 || 1582 || 14,76 || | 564 || 963 |
[38 ] 234 || 438 || 1035 || 723 || 1759 || 2054 || 35 || 619 | 1055 |
[ 390 ]| s65 || 312 || 1394 || 22 || 226 || 2829 || 559 || 362 | 12,03 |
a0 || 487 || 682 || 114 || 619 || -004a || 993 || 357 || 157 | -027 |
[41 | 276 || 714 || 248 || 1332 || 1671 || 198 || 181 || 781 || 242 |
[ a2 || 249 || 742 || 627 || 1668 || 1336 || 1649 || 09 || 903 | 502 |
[43 )| 708 || 477 || 49 || 2411 || 1558 || 149 || 675 || 38 | 358 |
[4a ]| 784 || 415 || 823 || 2487 || 15 || 1485 || 84 || 18 | 898 |
45| 935 || o5 || 53 || 1852 || 1474 || 656 || 961 || -149 | 68 |
[46 || 282 || 3 | 163 || 1235 || 1233 || 765 || 19 || 131 || o013 |
[47 )| 71 || 1193 || 428 || o044 || -431 || 1786 || 278 || 138 | o008 |
[a8 ]| 698 || 38 || 972 || 1614 || 1161 || 163 || 687 || 352 | 11,98 |
[40 || 426 || 925 || 124 || 1541 || 146 || 138 || 322 || 923 | -123 |
[s0 ]| s66 || 653 || 100 || 2507 || 155 || 1714 || 537 || 676 | -36 |
Tabla 5: Resultados modelo Open-Unmix
7.2.5 Resultados del modelo Convolutional-Unmix

Para la evaluacion del modelo se han empleado los audios obtenidos al realizar la

separacion de fuentes empleando la version del modelo de modificado de Open-Unmix,

Convolutional-Unmix.

|| BATERIA || BAJO || BaTERIA || BAJO || || BATERIA || BAIO |
[ 1 || 392 || -808 || 3,76 || 968 || 555 || 956 || 570 || 248 | 553 |
[ 2 ]| 53 || 310 || 503 || 888 || 706 | -318 || 839 || o61 || 444 |
[ 3| o71 || 238 || 039 || 1453 || 31,75 || 4735 || 817 || 458 | 365 |
[ 4 || 247 || -200 || 147 || 997 || 135 || 311 || 037 || 292 | 824 |
[ 5| 541 || o040 || 38 || 878 || 952 || 879 || 1,22 || 584 | 606 |
[ 6 || 307 || 734 || 047 || 2450 || 1411 || 1286 || 48 || 853 | 056 |
[ 7 || 631 || 38 || o048 || 1162 || 11,48 || 3135 || 812 || 49 | o086 |
[ 8 || 440 || 142 || 260 || 1002 || 3868 || 435 | 620 |[ 298 | 875 |
[ o || 203 || 932 || 288 | 98 | 1715 || 3498 | -11,17 || 10,18 || 51,09 |
[10][ 299 || 287 || 336 || 995 || 917 || 177 || 032 || o05 | 450 |
[11][ 570 || 901 || 171 || 1293 || 1632 | 1678 || 683 || 1000 |[ 454 |
[ 12 || 2414 || 324 || -1594 || 37,88 || 11,82 || -81,11 || 391 || 416 | -642 |
[13]| o64 || 348 || -1,36 || 12,29 || 4232 || 57,85 || 7,88 || -1,29 |[ 9,76 |
[14 ][ 163 || 826 || -1,29 || 12,79 || 1395 || 4039 || 220 || 9,79 | -2,49 |
[ 5] 2,86 || 420 || 461 || 677 || 1108 | 1012 || 2,75 || 552 | 645 |
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[16]| 435 || 332 || 591 || 562 || 668 | 602 || 306 || o068 | 303 |
[17][ 2,80 || 112 || 512 || 1069 || 36,87 | -46,08 || 39,26 || 26,70 || 0,10 |
[ 18] 403 || 497 || 330 || 1259 || 11,49 | 49,25 || 492 || 636 || 497 |
[19| 472 || 663 || -028 || 1346 || 52,41 || 2056 || 554 |[ 99 | 9,79 |
[ 20 ][ -2035 || 60,22 || -22,70 || -17.83 || 4714 || 9589 || o011 || 932 | -402 |
[21] 163 || 435 || 293 || 2411 || 121 | 3896 || 395 || 542 || 495 |
[ 22 || 1008 || 38 || 036 || 1545 || 1258 || 4462 || 11,70 || 46,75 || 55,99 |
[23][ 556 || 272 || 953 || 866 || 999 || 276 || 904 || 403 |l 533 |
[24][ 369 || 579 || 902 || 17,44 || 1054 | 3565 || 811 || 794 || 245 |
[ 25 || 324 || 235 || 656 || 1038 || 1427 || 5343 || 456 |[ 280 | 971 |
[26] 384 || o009 || 104 || 4651 || 13,44 | 12,83 || 5844 || 10,48 || 3811 |
[27]] 369 || 596 || 100 || 42,09 || 1479 || 4135 || 586 || 671 || 548 |
[ 28 || -68,19 || 99,01 || -27,93 || -44,80 || 1155 | 1668 || 27,90 || 152 || 1583 |
[ 20| -7010 || 567 || 157 || 356 || 3811 || 1923 || 754 |[ 964 | 1,70 |
[30] 218 || 187 || 145 || 11,70 || 3500 || 1698 || o058 || 851 || 166 |
[31][ -303 || 756 | -791 || 5303 || 1020 | -2513 || 57,06 || 11,37 | -1,98 |
[ 32| o64 || 351 || 453 || 1293 || 778 || 4757 || 772 || 188 | 678 |
[33| 408 || 116 || 528 || 099 || 88 || 146 | 58 || o025 | 617 |
[34| 2583 || 333 || 665 || 31,28 || 1209 || 1063 || 053 || 421 | 922 |
[35) 711 || 952 || 222 || 1004 || 1619 | 3762 || 1062 || 1068 |l 40,59 |
[36| 577 || 601 || -204 || 1164 || 791 || 2103 || 736 || o021 | 480 |
[37| -1,82 || 2041 || 795 || 3434 || 22,71 || 1348 || 69 || 520 | 957 |
[38] 603 || 176 || 740 || 1085 || 3440 | 1412 || 164 || 360 |l 860 |
[ 39 || 3512 || 5445 || 11,17 || 23,96 || 54,46 || 1651 || 69,61 || 1488 | 12,76 |
[40 | 340 || 572 || -450 || 1098 || 49,78 || -17,47 || 457 || 854 | o060 |
[41] 08 || o590 | 38 || 278 || 11,12 || 1270 || 850 || 778 || 466 |
[42] 002 || 610 || 363 || 3877 || 1094 | 46,74 || 827 || 816 || 554 |
[43 || 422 || 320 || 210 || 1055 || 1526 || 4456 || 573 || 263 | 720 |
[44 | o057 || o035 || 531 || 11,81 || 1452 || 3324 || 725 |[ 3,98 | 951 |
[45 ]| 694 || -181 || -1,29 || 955 || 6,16 || -38 | 1085 || -11,95 || 91,43 |
[46 || 468 || 311 || -875 || 101 || 443 || 059 || -776 || 2,80 | 1,35 |
[ 47 || 62,98 || 11,14 || 544 || 1166 || 2074 | 32,25 || 80,78 || 11,68 || 56,02 |
[48 || o036 || -269 || 798 || 2752 || 59 || 1410 || 68 |[ 238 | 936 |
[49][ -303 || 756 | -791 || 3303 || 1020 | -2513 || 57,06 || 11,37 | -1,98 |
[s0] 213 || 401 |[ 045 |[ 640 |[ 922 || 964 | 506 || 606 | -557 |

Tabla 6: Resultados modelo Convolutional-Unmix
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7.2.6 Comparacion de los modelos

Media

20,00
15,00
10,00
- P o
0,00
oz BATERIA BAJO oz BATERIA BAJO BATERIA BAJO
SDR SIR SAR
B Media Open-Unmix
Hm Media Convolutional-Unmix
Figura 56: Media de los valores de ambos modelos
Medi
ediana
20,00
15,00
10,00
- PP L ala
0,00
oz BATERIA BAJO oz BATERIA BAJO oz BATERIA BAJO
SDR SIR SAR

B HW Mediana Convolutional-Unmix

Figura 57: Mediana de los valores de ambos modelos
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7.2.7 Discusion de los resultados
Aunqgue el modelo convolucional propuesto se trata de un modelo mas sencillo que
el modelo original de Open-Unmix, ha conseguido unos valores comparables como los

obtenidos del modelo original.

7.2.7.1 Media
Como se puede apreciar en la Figura 56, los valores medios del modelo original,
son mas constantes en las 3 fuentes estudiadas, mientras que, en el modelo convolucional
implementado, son algo mas heterogéneas. Se puede apreciar qué, tanto para el SDR
como para el SIR, la fuente que proporciona los resultados mas elevados es la bateria,
mientras que en la SAR es la que peores valores proporciona, siendo estos aun asi

superiores a los obtenidos del modelo original.

7.2.7.2 Mediana
Como se puede apreciar en la Figura 57, los valores de la mediana de ambas
implementaciones son mas similares, obteniendo unos valores méas elevados para el SDR
y el SIR el modelo original respecto del convolucional implementado. Asi como se obtienen

unos valores mas elevados en la SAR en el modelo convolucional.

7.2.7.3 Discusion general
A pesar de las diferencias que encontramos entre la media y la mediana de ambos
modelos, se puede considerar que esta diferencia puede ser reducida mejorados mediante
un entrenamiento mas complejo y prolongado de la red, evitando el posible sobreajuste
sufrido durante el entrenamiento causante de los buenos resultados obtenidos en la
separacion de la bateria del resto de la mezcla. Ademas, se podria realizar el
entrenamiento haciendo de una base de datos con un nimero mayor de composiciones y

con mas géneros musicales.
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8 CONCLUSIONES Y LINEAS DE FUTURO

Este ultimo capitulo tiene como finalidad exponer las conclusiones del trabajo que se han
sido obtenidas durante la realizacion del mismo. Asi como proponer algunas lineas de

investigacion futuras.

8.1 Conclusiones

8.1.1 Separacion de Fuentes mediante redes neuronales

Durante el desarrollo de este trabajo fin de grado, se ha analizado tanto la
arquitectura como el funcionamiento y el rendimiento de dos de los modelos mas
destacados en la separacion automatica de fuentes musicales como son DeepConvSep y
Open-Unmix.

Después de analizar el modelo DeepConvSep, modelo que utiliza redes
convolucionales para la separacién de fuentes, se decidié explorar otro modelo diferente
gue empleara un tipo diferente de redes neuronales con el fin de comparar el rendimiento
gue pueden ofrecer diferentes arquitecturas. Para ello se opté por compararlo con Open-
Unmix debido a su gran facilidad de reproducciéon, modificacion y ampliacién, ademas de
ofrecer unos resultados bastante buenos en la separaciéon de las fuentes implementada
mediante redes LSTM.

Sin embargo, el estudio, asi como la realizacion de pruebas para DeepConvSep,
fue un proceso muy complicado, llegando a no poder realizarse pruebas de ejecucién con
este modelo debido, principalmente, a problemas con las versiones de las librerias
empleadas ya que este es un modelo que fue desarrollado como un proyecto con cierta
antigiiedad, que fue publicado en 2018 y esta implementado en la version 2.7 de Python,
versidn que se encuentra desactualizada hoy en dia.

Es por esto que se opté por la creacién y desarrollo de un nuevo modelo
convolucional basado en las redes implementadas en el modelo DeepConvSep e
implementado a través del software de codigo abierto de Open-Unmix. Denominando a
este nuevo modelo como Convolutional-Unmix.

Este nuevo modelo, como se ha comentado en la secciéon destinada a los
resultados, ha conseguido unos valores bastante competitivos. Este modelo ademas
permite al emplear redes convolucionales proporcionar una nueva perspectiva y camino
gue poder seguir con el fin de obtener unos resultado mas cercanos o incluso mejores que
los del modelo original ya que las redes convolucionales son mas potentes para este tipo
de implementaciones ademas de tener menor latencia, para posibles implementaciones en

tiempo real de esta tecnologia.

82

—
| —



Remixing espacial en realidad aumentada

8.1.2 Remixing espacial en AR

Durante el desarrollo de la implementacion en AR se ha analizado, probado y
empleado todas aquellas configuraciones y funciones que han permitido proporcionar la
mejor experiencia de usuario y la mayor cantidad de funcionalidades con el fin de
proporcionar una version final y completa de la aplicacion.

Sin embargo, la version de la aplicacion proporcionada no es una version que podria
considerarse definitiva. Esto es debido a que la versién proporcionada cuenta con varias
situaciones en los que no funciona correctamente 0 genera situaciones irreales como
detectar los marcadores sin que estos estén en camara o desplazar el GameObiject sin que
el marcador asociado al mismo esté siendo desplazado.

Estas situaciones fueron detectadas durante la fase de pruebas. En la que se han
obtenido, como se ha mencionado anteriormente situaciones no previstas ademas de
ciertas ejecuciones en las que la aplicacién no ha sido capaz de detectar los marcadores
hasta que no se ha reiniciado la escena principal, es decir, se ha vuelto a la escena de
inicio e iniciado de nuevo la escena principal mediante el botén de inicio, momento tras el
cual la aplicacion ha funcionado correctamente y se han detectado los marcadores
correctamente.

Es cierto que este tipo de aplicaciones son muy atractivas visualmente para los
usuarios menos acostumbrados a las interacciones virtuales ya que proporcionan una
interaccion real con los elementos virtuales, sin embargo, el correcto funcionamiento de
este tipo de aplicaciones, al depender de factores externos a su desarrollo como pueden
ser la camara del dispositivo empleado, la potencia del procesador del mismo o la
iluminacion del lugar en el que estd ejecutando entre otros hacen que no siempre se

obtengan los resultados de funcionamiento deseados.

Enlace al APK de la aplicacién

8.2 Lineas de futuro
8.2.1 Separacion de Fuentes mediante redes neuronales

Para poder obtener resultados en la separacién de fuentes de mayor calidad
mediante el uso de algoritmos de Machine Learning, es necesario disponer de una cantidad
de datos mayor.

Es por esto que, aunque no sea una continuacién directa de este trabajo, otros
trabajos futuros podrian centrarse en la creacion de nuevas pistas para entrenar los
modelos. Estas nuevas pistas permitirian ampliar la cantidad de ficheros con las que
contamos actualmente en bases como MUSDB18 o incluso generar bases independientes

nuevas, las cuales pudiesen estar centradas en otros estilos musicales diferentes lo que
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permitiria a los modelos especializarse en estos géneros o incluso conseguir modelos

mucho méas complejos y potentes.

8.2.2 Remixing espacial en AR

El desarrollo para este TFG se ha limitado al uso de una Unica mezcla de audios en
un entorno sin modificaciones ni aplicacion de efectos de sonido en las diferentes fuentes.
Es por esto que una linea a futuro de esta aplicacion podria realizarse implementado la
opcién de utilizar varios audios diferentes precargados en la aplicacibn de manera que
fuese el usuario el encargado de seleccionar cual de las mezclas disponibles sera usada
para la ejecucion.

Ademas de esta mejora, podria desarrollarse un sistema de efectos mediante
marcadores, de manera que al presentar un marcador especifico se apliquen efectos a las
fuentes activas, llegando incluso a producir una mesa de mezclas en RA que permita
aplicar diferentes efectos a las fuentes separadas, asi como controlar su volumen y

panning.
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