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Capitulo 1

Introduccion

La musica es producida por la mezcla de sonidos provenientes de varios instrumentos
individuales [1|. En una cancion, cada instrumento representa una pista; al ensamblar todas
las pistas (involucrando también producciéon musical) se produce la mezcla final de una
cancion.

En 1953, en [2], se propuso el efecto Cocktail Party, el cual consiste en que el cerebro
humano es capaz de prestar atencién a una conversaciéon aun cuando alrededor existe mucho
ruido y mucha gente hablando al mismo tiempo. Las computadoras requieren algoritmos
para poder replicar esta habilidad humana.

La finalidad de la separacién de fuentes musicales es obtener las pistas individuales de
la mezcla final. A diferencia del problema del Cocktail Party, en la musica no hay una sola
fuente de interés, sino una amplia variedad de tonos y timbres reproduciéndose de una forma
coordinada [3] [1].

Hoy en dia existen una variedad de modelos de aprendizaje profundo que han logrado
realizar la separacion de la bateria, bajo, voces y “otros”; donde “otros” son los demés ins-
trumentos que no se separaron, o también puede verse como el residuo de la separacion de
la bateria, bajo y las voces. Muy pocos modelos-aplicaciones separan hasta el piano [5] [0]
[7] |8] v solamente unos cuantos [6] [7] [3] [9], separan la guitarra actstica y/o eléctrica. Atn
no se ha creado un modelo que reconozca perfectamente y separe todos los instrumentos que

existen en una cancion.
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1.1. Motivacidon

En muchos escenarios, investigadores han descubierto que es mas facil procesar las fuen-
tes aisladas que la mezcla de ellas [10]. En el ambito musical, obtener las pistas de cada
instrumento de una cancién, es esencial. Sin embargo, la separacion de fuentes musicales no
solo tiene aplicaciones en el ambito musical.

En la siguiente lista se muestran varias aplicaciones de la separacion de fuentes musicales:

= Para que misicos puedan escuchar solo el instrumento que les toca interpretar y puedan

practicar con mas facilidad.

» Para reconocimiento de voz en asistentes celulares (por ejemplo: Siri, Alexa, Google)

en lugares con musica a alta presiéon sonora.

» Cuando a los productores de misica se les entrega por el artista o banda sélo la maqueta
inicial de su cancién (no multipista); la cual es grabada con todos los misicos tocando

al mismo tiempo.

= Para que estudiantes de produccion musical tengan material con el que puedan prac-

ticar.

» Para facilitar la transcripcion de las notas y partituras o incluso para transcriptores de

notas automaticos.
= Para arreglistas de misica orquestal.
s Para facilitar el reconocimiento automaéatico de las letras en una cancién.

= En canciones donde la voz no se entiende mucho por la forma de grabacion, se puede

usar el sistema para aumentar el volumen o inteligibilidad de la voz.
= Para remasterizar una canciéon antigua.
» Para produccion con samples (creacion de musica electronica).

s Para obtener la base ritmica de una cancién.
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Para mejorar la deteccion de actividad vocal.

Cuando alguien quiere editar la mezcla de una cancién por gusto personal.

Para generar musica para karaoke.

Para dispositivos de ayuda auditiva.

Para alineamiento de instrumentos o voces.

Para deteccién automaética de instrumentos.

Como herramienta de ensenanza musical.

Para estimacion de frecuencias fundamentales.

La guitarra actstica es un instrumento muy utilizado en la musica de todo tipo de géneros.
En la época del Romanticismo musical, la guitarra actstica se utilizaba en algunas obras e
interpretaciones |1 1]. También, se tenia la idea de que la guitarra actstica era como un tipo
de orquesta pequena. Desde entonces, ha sido un instrumento importante en la musica a lo
largo de la historia.

Desafortunadamente, como se ha mencionado anteriormente, muy pocos modelos separan

este instrumento, a pesar de su gran popularidad.

1.2. Hipobtesis

Las herramientas basadas en aprendizaje profundo que actualmente separan otros instru-
mentos musicales, asi como aquellos que separan la voz, son viables para separar la guitarra
acustica de la mezcla de una canciéon. Esto es debido a que en el estado del arte ya se ha logra-
do realizar separacion de bajo, bateria y voces mediante diferentes modelos de aprendizaje

profundo.
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1.3. Objetivos

1.3.1. Objetivo general

Obtener un modelo de aprendizaje profundo el cual logre separar la guitarra actstica de

una cancion.

1.3.2. Objetivos especificos

Realizar una revision del estado del arte en materia de separacion de fuentes musicales.

Generar una base de datos adecuada para el entrenamiento de los modelos.

Buscar repositorios especializados en separaciéon de fuentes musicales, para facilitar la

programacion.

Probar diferentes arquitecturas de aprendizaje profundo.

1.4. Estructura de la Tesis

Como se ha visto, el capitulo actual es la introducciéon de la tesis; se presento el plantea-
miento del problema, la motivacion, la hipotesis y los objetivos.

En el capitulo 2 se presentan los antecedentes y el marco tebrico; en el cual se explica
la separacion de fuentes musicales, el aprendizaje profundo para separacion de fuentes, la
guitarra actustica, el anélisis musical y lo que es MIDI.

En el capitulo 3 se detalla toda la metodologia con la cual se llevo a cabo el proyecto
de esta tesis. Se explica como se gener6 la base de datos utilizada, toda la programacion
realizada, el entrenamiento de los modelos de aprendizaje profundo y como se obtuvieron las
inferencias

En el capitulo 4 se muestran las caracteristicas e hiperparametros utilizados para cada
modelo, se explica como se realiz6 la evaluacion de los modelos, se muestran resultados

obtenidos y la discusion de los mismos.



CAPITULO 1. INTRODUCCION 5

En el dltimo capitulo, el capitulo 5, se presentan las conclusiones que se formularon al

finalizar este proyecto de tesis y el posible trabajo a futuro.



Capitulo 2

Antecedentes y marco tebrico

Dado el efecto Cocktail Party |2], se han creado algoritmos y sistemas que intentan
realizar la separacion de los diferentes hablantes que existen en ambientes ruidosos. Algunas
de las técnicas que se utilizan para realizar esta separacion son: beamforming, mascara de
frecuencias y analisis estadisticos. Si se quiere profundizar mas en estos temas se pueden
consultar los articulos [12] y [13].

En una cancién, no solo existe una fuente de interés como ya se ha mencionado anterior-
mente; todos los instrumentos son una fuente de interés y no pueden ser considerados como
ruido.

También existen sistemas que realizan separacion de eventos sonoros o sonidos ambien-
tales, es decir de una grabacion en la calle, por ejemplo, la finalidad es obtener las diferentes
fuentes que se escuchan como puede ser automoviles, sirenas de ambulancia, personas ha-
blando, un perro ladrando, etcétera.

En la siguiente seccion se hablara mas sobre la separacion de fuentes musicales. Gran parte
de la informacién se tomo del libro Open Source Tools € Data for Music Source Separation
[10], el cual fue escrito por Ethan Manilow, Prem Seetharaman y Justin Salamon; quienes,
junto con otros autores, han trabajado en la creaciéon de modelos y herramientas para la

separacion de fuentes musicales.
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2.1. Separaciéon de fuentes musicales

La separacion de fuentes musicales es el proceso inverso de mezclar una cancién; es decir
que al tener una cancién, la separacion de fuentes musicales se encarga de separar cada
instrumento, o grupo de instrumentos, que se encuentra en la canciéon. En la figura 2.1
se puede ver un diagrama del funcionamiento de la separacion de fuentes musicales. Del
lado izquierdo de la figura se encuentra la senal de la canciéon con todos los instrumentos
mezclados; luego pasa por el sistema de separacion de fuentes musicales y se obtienen las

pistas de cada instrumento (lado derecho de la figura).

2.1.1. Separaciéon de fuentes

Se deben sentar las bases primero de la separacion de fuentes, para poder hablar luego
de la separacion de fuentes musicales. Mateméaticamente hablando, una senal de una mezcla

y(t) se puede descomponer en N fuentes, x,(t) para n = 1...N tal que

N
y(t) = sz’(t)-
i=1
Dado tnicamente y(t) la finalidad de la separacion de fuentes es obtener una o mas z(t)’s.

Las mezclas se componen de mas de una senal; es por eso que la separacién de fuentes es

considerado un problema indeterminado; es decir, se tienen menos observaciones (la mezcla)

o é/

que resultados requeridos (fuentes).

Trimd

il e o | s5ume,

il

Figura 2.1: Diagrama de separacion de fuentes musicales. Imagen extraida de [10].
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Las senales musicales tienen distintas caracteristicas que la diferencian de otros tipos de

senales de audio, tiene muchos factores que la hacen desafiante [1]:
» Los instrumentos estan muy correlacionados. Usualmente cambian al mismo tiempo.

» La misica es mezclada y procesada de una forma no fisica y no lineal. A las grabaciones
de los instrumentos se les agregan efectos, reverberacion, filtros y otros tipos de pro-
cesamiento de senales no lineales, lo cual dificulta la separacion. Este es un problema

ya que rara vez se sabe qué procesamientos se aplicaron.

= Los usuarios de sistemas de separacion de fuentes musicales esperan obtener una muy

alta calidad en las separaciones.

2.1.2. Representacion del audio

En su forma menos procesada, se asume que el audio se guarda digitalmente como una
forma de onda. Algunos sistemas de separacion de fuentes utilizan las formas de onda di-
rectamente, pero esto requiere mucho pre-procesamiento antes de poder separar. Cuando se
genera un sonido (acusticamente hablando) la presion del aire se mueve a lo largo del tiempo.
Este sonido se graba con un micréfono, el cual convierte los cambios de la presion del aire
en senales eléctricas. Los voltajes de estas senales son muestreadas en intervalos de tiempo
iguales, convirtiendo asi la senal del sonido analégico en digital. Este arreglo digital es a lo
que llamamos forma de onda. En este proceso se involucran detalles del campo de la fisica,
acustica y procesamiento de seniales. Es importante saber que la senial de tiempo continuo
se discretiza tanto en tiempo como en amplitud.

En la figura 2.2 se puede ver una forma de onda de una canciéon de 8 segundos. La forma

de onda se generd con un software de grabacion y edicion de audio llamado Audacity [15].

s oot

Figura 2.2: Forma de onda de una cancion.
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Una senal monofénica, o mono, es aquella que solo tiene un canal. Es decir, su arreglo
tiene la forma: z € R™!. Una sefal es estereofénica, o estéreo, si el arreglo tiene dos canales.
Es decir, tiene la forma: z € R*?2. La musica es presentada de manera estereofénica, sin
embargo, hay algunas aplicaciones en las que se presenta con més canales como el surround
5107.1.

Un aspecto importante en las senales es la frecuencia de muestreo, la cual describe cuantas
muestras se obtienen en un segundo y se mide en Hertz (Hz). Dada la frecuencia de muestreo
de una senal sr, la frecuencia maxima que puede ser presentada es fy = %, esta es la
frecuencia de Nyquist [16]. Por ejemplo, si la frecuencia de muestreo es de 44.1 kHz, la
frecuencia maxima presentada seria 22.05 kHz. Muchos modelos de separacién de fuentes
basados en aprendizaje profundo reducen la frecuencia de muestreo de las senales de entrada
para reducir la carga computacional durante el entrenamiento. Hacer esto reduce las altas

frecuencias de las senales.

La mayoria de los métodos de separacion de fuentes siguen tres pasos:
1. Convertir el audio a una representacion facil de separar.
2. Separar el audio manipulando su representacion.

3. Convertir el audio manipulado a su representacion original, para obtener las fuentes

separadas.

Por lo tanto, un aspecto importante en la representacion del audio es que sea reversible, es
decir, que la senal que se convierte de forma de onda a una representacion diferente, pueda
volver a convertirse a forma de onda con ningtin o muy poco error. Muchas veces al realizar
la conversion de vuelta a forma de onda surgen artefactos en el audio, estos son los tipos de
errores que podrian existir. Algunas representaciones pueden ser mas adecuadas que otras
para separar ciertas senales.

Una representacion tiempo-frecuencia es una matriz de 2 dimensiones que representa las
frecuencias de un audio a lo largo del tiempo [17]. A una entrada especifica en esta matriz se
le llama bin de tiempo-frecuencia. Se puede visualizar una representacion tiempo-frecuencia

utilizando un mapa de calor o un espectrograma, el cual tiene el tiempo a lo largo del eje
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horizontal y a lo largo del eje vertical las frecuencias. Cada bin de tiempo-frecuencia en el
espectrograma representa la amplitud de la senal en un tiempo y frecuencia en especifico.
Algunos de estos mapas muestran una barra de colores la cual ilustra a qué intensidad de
amplitud pertenece cada color. Si no se muestra una barra de colores, se asume que los colores
més brillantes indican amplitudes mayores que los colores més oscuros. Las representaciones
de tiempo-frecuencia son las mas usadas en separacion de fuentescable tw thw thhn significa-
do. Muchas de las representaciones de tiempo-frecuencia utilizan la transformada de Fourier
de tiempo corto (STFT por sus siglas en inglés). La STFT se calcula a partir de la forma
de onda de la senal, calculando una transformada de Fourier discreta (DFT por sus siglas
en inglés) de pequenas ventanas a lo largo de todo el arreglo. El valor absoluto de un bin de
tiempo-frecuencia | X (¢, f)| en tiempo ¢ y frecuencia f determina la cantidad de energia de
la frecuencia f en el tiempo t. Cada bin en la STFT es un nimero complejo, es decir, que
tiene un componente de magnitud y uno de fase. La STFT es reversible, haciendo que sea
posible convertirla de nuevo a forma de onda, a esta se le llama la transformada inversa de
Fourier de tiempo corto (ISTFT por sus siglas en inglés) y requiere tanto la componente de
magnitud como la de fase para realizar el proceso. [L0].

En la figura 2.3 se muestra el espectrograma de la misma canciéon de 8 segundos que se
mostro en la figura 2.2. En el eje horizontal se muestran los segundos de la canciéon y en el eje

vertical la frecuencia en kHz. La imagen se obtuvo con un software analizador de espectro

n, 1411 kbps, 44100 Hz,

Figura 2.3: Espectrograma de una cancion.
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llamado Spek [15].

Algunos parametros a considerar para calcular la STFT son:

= Tipo de ventana: El tipo de ventana determina la forma de los segmentos de audio que
se tomarén, antes de aplicar la DFT. La forma de esta ventana afecta a qué frecuencias
se enfatizan o cudles se atentian. Existen varios tipos de ventanas, como por ejemplo:
Blackman, Chebwin, Coseno, exponencial, Gaussiano, Hamming, Hann, rectangular,

triangular, entre otros. En la figura 2.4 se muestran algunas de las ventanas mas usadas.

hamming rectangular hann

HIMHH I .,MH A

blackman triang sqrt_hann

.MH L. TMHHH HHMI MHH “h

Figura 2.4: Tipos de ventanas comtnmente utilizadas. Imagen extraida de [10].

= Tamano de la ventana: El tamano de la ventana determina cudntas muestras se incluyen
en cada ventana de tiempo corto. De acuerdo a como es calculada la DFT, el tamano
de la ventana, determina la resolucion del eje de las frecuencias de la STFT. Si se
tiene un tamano de ventana mas grande habra mayor resolucion de frecuencias, y a un
tamano de ventana pequeno, se tendra una menor resoluciéon de frecuencias. Pero a la

vez este pardametro afecta a la resolucion del tiempo de forma inversa.

» Tamarno del traslado de ventana: Este parametro (Hop en inglés) determina la distancia
en muestras, entre dos ventanas adyacentes, en la figura 2.5 se puede observar como el
traslado de ventana puede alargar o acortar el eje del tiempo (afectar la resolucion del

tiempo) en la STFT dependiendo del tamano.
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Figura 2.5: Diferentes tamanos de traslado de ventana. Imagen extraida de [10)].

= Sobrelape y suma: Muchas de las configuraciones de los parametros anteriores puede
que no reconstruyan perfectamente la senial de STFT a la forma de onda de nuevo.
Sin embargo, ciertas configuraciones son matemaéticamente perfectas para reconstruir
cualquier senal. A estos conjuntos de parametros se les llama sobrelape y suma cons-
tante debido a que al aplicar ventanas sucesivas, se van sumando a un valor constante.
En general se tiende a usar un tamano del traslado de ventana que sea la mitad que el

tamano de la ventana, pero existen varias configuraciones.

La mayoria de los sistemas de separacion de fuentes utilizan variantes de los espectrogra-

mas. Algunos tipos de espectrogramas son:

= Espectrograma de magnitud: Este se calcula tomando el valor absoluto de cada ele-

mento de la STFT, |X| € RT*F,

= Espectro de potencia: Este se calcula elevando al cuadrado cada elemento de la STFT,

X2 e RT*F,

» Espectrograma logaritmico: El humano escucha la amplitud de un sonido de manera
logaritmica, no lineal; es decir que la percepcién de intensidad se agudiza para soni-
dos débiles, y disminuye para sonidos fuertes. El espectrograma logaritmico se calcula

tomando el logaritmo del valor absoluto de cada elemento de la STFT, log | X| € RT*F".
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= Espectrograma logaritmico de potencia: Este se calcula tomando el logaritmo del cua-

drado de cada elemento en la STFT, log | X|? € RT*F.

= Espectrograma de Mel: El humano también escucha de manera logaritmica las frecuen-
cias; las frecuencias graves no son tan perceptibles como las medias agudas. La escala
de Mel aproxima esta propiedad y es una forma de hacer que el eje de las frecuencias
sea cuasi-logaritmico. Esto es muy usado para reducir el costo computacional para sis-
temas basados en aprendizaje profundo, debido a que el niimero de bins utilizando la

escala de Mel es menor que cuando se usa la escala lineal. [10] (seccion Representing

Audio).

2.1.3. Enmascaramiento

Las méscaras se utilizan cominmente con representaciones de tiempo-frecuencia. Una
mascara es una matriz del mismo tamano que un espectrograma y contiene valores en el
intervalo [0.0, 1.0]. Cada valor en la méscara determina qué proporcion de energia de la mezcla
original es parte de una fuente. Un valor de 1.0 de un bin de tiempo-frecuencia aporta todo
el sonido de la mezcla y un valor de 0.0 no aporta sonido de la mezcla. El enmascaramiento
no solo se utiliza en separacion de fuentes musicales, también es utilizado en general en las
ciencias de la computacion y aprendizaje de maquina. Si se quisiera separar solamente una
fuente, se utilizaria solo una méscara. Y para separar multiples fuentes, se deben utilizar
multiples mascaras. Para obtener una fuente se multiplica elemento a elemento la matriz
de la méscara correspondiente con la matriz del espectrograma de la mezcla. Entonces si la
méascara M; € 0.0, 1.0]7*F | representa la i-ésima fuente S;, en una mezcla representada por

RTXF

el espectrograma de magnitud |Y| € , se puede estimar la fuente realizando:

S; = M;®|Y].
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Para una mezcla con N fuentes, la suma elemento a elemento de cada mascara, deberia ser

TxF

igual a una matriz de unos J € [1.0]" *", con el mismo tamano que las méascaras.

Esto quiere decir que al multiplicar la combinaciéon de todas las mascaras con la mezcla, se
produce la mezcla misma. Lo que se pretende buscar es una mascara que pueda realizar la
separacion de la mejor manera posible. También existen méscaras binarias las cuales solo
toman valores de 0 o 1. Este tipo de méscaras no es muy utilizado para separaciéon de
fuentes musicales ya que introducen discontinuidades en el dominio de la frecuencia lo cual
resulta en la aparicion de artefactos en el resultado final [10] (seccion TF Representations

and Masking).

2.1.4. Fase

La mayoria de los sistemas de separacion de fuentes que utilizan la representacion de
tiempo-frecuencia se centran en la componente de magnitud de la transformada de Fourier,

pero otro aspecto importante del sonido es la componente de fase. Dada una senal de audio

y(t) = Asin(27ft + ¢)

se puede describir por los parametros t, A, f v ¢, donde t es el tiempo en segundos, A es la

amplitud, f es la frecuencia en Hz, y ¢ es el desfase en radianes. Si ¢ # 0 entonces la onda

¢

T teniendo en cuenta que la onda sinusoidal es

sinusoidal se desplaza en el tiempo por

igual cada 27 f segundos, es decir:

sin(0) = sin(2n f) = sin(2knf) V k € Z.

Esto es inherente a la periodicidad de la funcién seno, se reinicia cada 0 o 27 f segundos. De
acuerdo con Fourier, cualquier sonido puede ser representado como una suma infinita de se-

nos, cada uno con sus propias amplitudes, frecuencias y desfases. Esto significa que cualquier
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sonido puede ser representado con muchos conjuntos de (¢, A, f, ). En un espectrograma se
involucran los valores de t, A y f, pero no la fase ¢. La fase es crucial para poder describir

una senal de audio.

Time Time

Figura 2.6: Similitudes entre la STFT con componente de fase y ruido aleatorio. Imagen
extraida de [10].

En la figura 2.6 se muestran dos imagenes similares, una de ellas representa la componente
de fase de una senal de audio, y la otra imagen muestra ruido blanco. El problema de incluir
la fase en un espectrograma es que se vuelve complicado la forma en que la DFT captura
la senal en cada paso de tiempo, como se captura la frecuencia y la fase. Las frecuencias
bajas de la senal cambian mas lento que las frecuencias altas. Esto significa que para dos
pasos de tiempo adyacentes la diferencia de tiempo es la misma, pero el cambio de cualquier
frecuencia puede no ser el mismo. El cambio de fase ocurre mas rapido en frecuencias altas
que en frecuencias bajas. Otra gran dificultad con la fase es que los humanos no siempre
perciben las diferencias de fase. Hay formas de estimar la fase, pero muy pocos sistemas de
separacion de fuentes logran modelar la fase igual que la magnitud.

Una forma sencilla de manejar la fase es copiar la fase de la mezcla. Esta estrategia no
es perfecta, pero investigadores han descubierto que funciona bien. Asumiendo que tenemos
una mezcla STFT Y e CT*F y una mascara M; € [0.0,1.0]7%F de una fuente 4, se puede

aplicar la mascara a la magnitud del espectrograma de Y':

X, =M oY
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donde X; € RT*F representa un espectrograma de magnitud de una fuente (aqui puede variar
el tipo de espectrograma). Ahora podemos copiar la fase de la mezcla al espectrograma X,
de la siguiente manera:

X, =X, 04

donde se usa j = v/—1, “2” para representar el angulo del STFT complejo de YV y X; € CT*F
para indicar que la estimacion de la fuente ¢ ahora es compleja. La ecuacion final queda de

la siguiente forma:

Xi=(M;oY)) o,

Es posible estimar la fase aplicando la méascara estimada al espectrograma de la mezcla.
Una forma es utilizar el algoritmo de Griffin-Lim [19], el cual intenta reconstruir la componen-
te de fase de un espectrograma calculando iterativamente la STFT y su inversa. Usualmente
este algoritmo converge entre 50 y 100 iteraciones, sin embargo se pueden generar artefactos
en el audio y se han desarrollado métodos més rapidos. La inversién de espectrograma de
entrada multiple es una variante del algoritmo de Griffin-Lim, disenada especificamente para
separacion de multiples fuentes. Esta variante anade una restriccion al algoritmo original
de tal forma que todas las fuentes estimadas con sus componentes de fase estimados deben
sumarse a la mezcla de entrada. [20].

Cabe destacar que el calculo de la STFT, la ISTFT y los algoritmos de estimacion de
fase son diferenciables. Por lo que se pueden incorporar como parte de arquitecturas de redes
neuronales para entrenar directamente.

Una forma reciente que investigadores han tomado para resolver el problema de la fase
es eludirlo totalmente. Muchos modelos de aprendizaje profundo recientes se han propuesto
como end-to-end, es decir que la entrada de los modelos son formas de onda. En estos casos,
el modelo decide como manejar la fase. Este método puede no ser el mas efectivo o eficiente,

sin embargo se estén investigando tacticas para reducir inconvenientes. [10]| (seccion Phase).

2.1.5. Evaluacion

Existen dos formas de evaluar qué tan bien un sistema de separacion de fuentes musicales

realiza la separacion, la manera objetiva y la subjetiva. La manera objetiva, mide la calidad de
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la separacion realizando calculos que comparan las senales de salida de las separaciones contra
las fuentes aisladas reales (ground truth). La manera subjetiva involucra personas que puedan
calificar las salidas de los sistemas de separacion de fuentes. La manera objetiva tiene la
imperfeccion de que existen muchos aspectos de percepcion humana que son extremadamente
dificiles de capturar computacionalmente; pero es mucho mas rapido y barato que la manera
subjetiva. A pesar de que la manera subjetiva consume mucho tiempo y es costosa, puede ser
mas fidedigna ya que se involucra el oido humano real para evaluar. La forma més utilizada
es la objetiva.

Las mediciones objetivas son las siguientes: Relacion Senal-Distorsion (SDR por sus siglas
en inglés), Relacion Senal-Interferencia (SIR por sus siglas en inglés), y Relacion Senal-
Artefactos (SAR por sus siglas en inglés). Estas mediciones son las méas utilizadas hoy en
dia para evaluar las salidas de un sistema de separaciéon de fuentes.

Una fuente estimada $; se puede descomponer en:

S; = Starget + Cinterf T Enoise Cartif,

donde Siarger €5 la fuente real y €intert, €noises Y €artit SON errores por interferencia, ruido y
artefactos respectivamente. [21].

Todas las mediciones de estos valores estan en decibeles (dB), mientras el valor sea
mayor, mejor serd el desempeno. Para calcularlos se requieren las fuentes aisladas reales
(ground truth). Las formulas para calcular estos valores son:

Relacion Senal-Distorsion

o ||Starget||2
SDR := 10log;,

||€interf + €noise + 6artif||2

Relacion Senal-Interferencia

L ||Starget ||2

| | Cinterf | | 2
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Relacién Senal-Artefactos

. .12
SAR =10 loglo (Hstarget =+ Eintert 1 6nmse“ )

||€artif||2

Existe también la Relacion Senal-Ruido (SNR por sus siglas en inglés), la cual no es tan

utilizada como los anteriores; la formula para calcularlo es la siguiente:

. 2
SNR :=10 loglo <H5target + elnterf” )

Henoise H 2

Desde la publicacion de [21], al pasar de los anos, se han observado varios errores de im-
plementacion; uno de ellos es que la SDR es “facil de enganar”. La manera en que la SDR
calcula los errores de interferencia, ruido y artefactos puede causar problemas.

En los articulos de separacion de fuentes, normalmente se reportan las SDRs y solo
se reporta un valor. Usualmente este ntimero es el promedio de una distribuciéon de SDRs
calculadas de una base de datos. Esta practica no es la mejor ya que es una estadistica
resumida que podria oscurecer toda una distribucion.

En [10] se muestra una comparacion de dos modelos de separacion de fuentes musicales,
Conv-TasNet [22] y Open-Unmix [23]. Al oido humano, Open-Unmix suena mucho mejor
que Conv-TasNet, pero ambos presentan el mismo SDR.

La manera subjetiva de evaluacion requiere de humanos para evaluar la calidad de las
separaciones. Idealmente se ocuparian ingenieros de audio con oidos bien entrenados y un
cuarto con tratamiento acistico para realizar esta tarea. [10] (seccion Evaluation).

Es importante aclarar que, aunque se decidi6 utilizar la métrica de SIR en este trabajo
por su amplia aplicacion en el tema de separacion de fuentes, no es la tinica que se pudiera
haber utilizado. Por ejemplo, encontrar la distancia vectorial entre los espectros de senales
en el dominio de la frecuencia o de Wavelets son otras alternativas. Pero, se opt6 por el SIR
para facilitar la comparacion de los resultados obtenidos en este trabajo ante otros trabajos

en la literatura, como es presentado en las graficas del capitulo 4.
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2.1.6. Algoritmos tradicionales de separaciéon de fuentes musicales

Antes de hablar de la separacion de fuentes musicales a través de aprendizaje profundo,
es bueno conocer de algunos otros de los algoritmos de separacion de fuentes musicales.

En muchos géneros musicales, una caracteristica comin es la repeticion. Muchas veces se
puede utilizar esta cualidad para identificar diferentes fuentes en una canciéon. Por ejemplo
una guitarra eléctrica puede improvisar un solo sobre una base musical repetitiva o una
banda de acompanamiento. En este caso podemos aprovechar la repeticion de la banda para
separar la guitarra eléctrica.

Con este concepto; existen tres algoritmos que intentan realizar la separaciéon de un fondo

repetitivo de un plano no repetitivo. Para ello se asume que:
1. Hay una repeticion en la mezcla.
2. La repeticion contiene lo que queremos separar.

Estas presuposiciones funcionan bien si se quiere separar una trompeta de una banda de
fondo por ejemplo; pero no funcionaria bien si se quiere separar una bateria del resto de la
banda porque la bateria es la que lleva casi todo el patron repetitivo. Los tres algoritmos
que utilizan el concepto de repeticion trabajan con los espectrogramas de magnitud de las
mezclas, intentan encontrar las partes repetitivas de la mezcla y las separan creando una
mascara para la fuente y los instrumentos de fondo.

El primer algoritmo se llama Técnica de extraccion de patrones repetitivos o en inglés

REpeating Pattern Extraction Technique (REPET) [24], funciona de la siguiente manera:

1. Encuentra un periodo repetitivo, ¢, segundos (por ejemplo el tiempo en el que una

progresion de acordes se repite).
2. Segmenta el espectrograma en N segmentos, cada uno con ¢, segundos de longitud.
3. “Sobrepone” los N segmentos.

4. Toma la mediana de los NV segmentos apilados y crea una méascara de los valores de la

mediana.
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Otro algoritmo que aprovecha la repeticion en la musica es REPET-SIM [25], el cual es
una variante de REPET que no depende de un periodo de repeticion fijo. REPET-SIM calcula
una matriz de similitud entre cada par de cuadros espectrales en una STFT, selecciona los
k vecinos mas cercanos y crea una mascara mediante un filtro de medianas de los bins para
cada uno de los vecinos seleccionados.

Existe otra variante la cual utiliza una transformada de Fourier de dos dimensiones
(2DFT) de un espectrograma para encontrar patrones repetitivos y no repetitivos [26]. Las
secciones repetitivas se muestran como picos en la 2DF'T y las no repetitivas estan en todo
lo demas. Se pueden escoger los picos para separar la parte repetitiva de la no repetitiva.

Existe un algoritmo mas para separacion de fuentes musicales. Este algoritmo no uti-
liza repeticion y se llama Separacion de fuente armonica-percusiva o en inglés Harmonic-
Percussive Source Separation (HPSS). Si uno pasa mucho tiempo visualizando espectro-
gramas de senales musicales, se dard cuenta que los sonidos armoénicos se ven como rayas
horizontales y sonidos percusivos se ven como rayas verticales. La idea del HPSS es que se
puede aplicar filtros de medianas a través de los bins de frecuencia (horizontalmente o armo-
nicamente) y a través de los bins de tiempo (verticalmente o percusivamente) para separar

las fuentes. [10] (seccion Build your own HPSS).

2.2. Aprendizaje profundo para separaciéon de fuentes

El aprendizaje profundo ha sido ampliamente utilizado en el estado del arte para sepa-
racion de fuentes [1] [3] [5] [9] [22] [23] [27] [28] [29] [30] [31] [32] [33] [34] entre otros. En
palabras simples, trabajan entrenando con grandes cantidades de datos de mezclas y de fuen-
tes separadas. El concepto de aprendizaje profundo normalmente se implementa por medio
de una serie de capas conformadas, a su vez, por pesos interconectados. El conjunto completo
de pesos conforma una red que actiia como una gran funcién matemaética: ésta produce una
salida a partir de una entrada. Durante el entrenamiento de la red, ésta produce una salida
para una fuente, luego esa salida se compara con fuente real (ground truth). Esta compara-
cion se usa para actualizar la red, de tal forma que cuando produzca una estimacion de la

misma fuente de nuevo, ésta puede ser mas cercana a la fuente real. Este proceso se llama
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retro-propagacion |[10]. En la figura 2.7 se muestra un diagrama del entrenamiento por retro-
propagacion; donde FEstimates es lo que produce la red y Stems son las fuentes reales. El
proceso de entrenamiento requiere tener acceso a las fuentes separadas reales (ground truth).
Esto quiere decir que la mayoria de los sistemas de separacion de fuentes son sistemas de
aprendizaje supervisado. Para obtener el gran desempeno que las redes profundas tienen, se
requiere de una gran cantidad de datos para el entrenamiento.

Las redes neuronales son sistemas muy complejos con millones de parametros entrenables
llamados pesos. El como configurar los pesos (escoger el niimero de pesos, la estructura de
las conexiones, como se entrenan, como se actualizan, etc.) es un proceso dificil. Cada una de
estas configuraciones se llaman hiperparametros. La configuraciéon de solo un hiperparametro
puede hacer la diferencia de tener buenos o malos resultados.

Las redes neuronales estan compuestas de capas las cuales, cada una tiene cierta cantidad
de pesos que se actualizan con el descenso por gradiente. En el entrenamiento se tienen dos
fases: el recorrido de la red hacia adelante y el recorrido hacia atras o retro-propagacion.

En el recorrido hacia adelante cada capa recibe como entrada la salida de la capa anterior
y transforma los datos multiplicando cada componente de la entrada por unos pesos, el
resultado de la multiplicacién es la salida. En realidad, la forma que las entradas entran y las
salidas se calculan es un poco méas complicado, pero es importante saber que la entrada pasa
a través de una red, pasando a través de muchas transformaciones discretas, las cuales cada

una es una capa. En la fase de retro-propagacion se regresa el error de estimacion hacia atras

Mixture Estimates Stems
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Update model parameters

Figura 2.7: Diagrama del entrenamiento para separaciéon de fuentes musicales. Imagen ex-
traida de [10].
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desde la capa de salida a la capa de entrada ajustando algunos hiperparametros y pesos.
Casi todas las redes profundas para separacion de fuentes musicales se entrenan con una
variante del descenso por gradiente estocéstico; el cual pasa los datos a través de cada capa

en mini lotes. [10] (seccion Deep learning approaches).

2.2.1. Tipos de capas

Capas completamente conectadas: En una capa completamente conectada, cada
nodo (neurona) se conecta con todos los nodos de la siguiente capa; esto se ilustra en la
figura 2.8. Estas capas son normalmente llamadas capas lineales, ya que, sin una funcién de
activacion (ver 2.2.2), aplican una transformacion lineal a los datos de entrada. Las capas
completamente conectadas tienen varios usos, pero cominmente se usan para expandir o
comprimir la dimensionalidad de la entrada a la siguiente capa.

En la separacion de fuentes las capas completamente conectadas se utilizan usualmente
para crear mascaras, cambiando la dimensionalidad de la capa anterior para que coincida
con la dimensionalidad de la salida. Las capas completamente conectadas comiinmente tienen
una funciéon de activacion cuando se usan como mascara. Hay muchas formas en las que se
puede aprovechar la propiedad de poder cambiar la dimensionalidad. Un ejemplo es: digamos
que tenemos un sistema de separacion de fuentes musicales que aplica una méscara a un

espectrograma que tiene 513 componentes de frecuencia y 400 pasos de tiempo. Incluyendo la

Hidden

Input

Output

Figura 2.8: Red de completamente conectada. Imagen extraida de [10].
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dimension del lote, la forma (shape) de la salida para nuestra capa completamente conectada
es: |16, 400, 513|, donde la primera dimension es el lote (16 ejemplos).

Si queremos que este sistema haga dos méascaras podemos cambiar la dimensionalidad de
esta capa para que quede [16, 400, 1026, donde ahora tenemos el doble de la dimension de la
frecuencia (513 x 2 = 1026) para indicar que tenemos dos fuentes. Luego podemos cambiar la
forma de la salida de tal forma que sea [16, 400, 513, 2| para tener en cuenta ambas fuentes.
La red aprendera que, esto significa que hay dos fuentes.

Capas convolucionales: Las capas convolucionales son similares a las completamente
conectadas, excepto que cada nodo esta conectado a solo algunos nodos de la capa anterior.
Reducir la cantidad de conexiones hace que la red sea menos propensa a sobre-ajustarse. Las
capas convolucionales se relacionan con el concepto de convolucién en el sentido de que las
capas convolucionales aprenden un conjunto de filtros utilizando una ventana deslizante en la
capa de entrada. Esta ventana que se desliza es el campo receptivo de la capa convolucional.

Las formas de salida de las convoluciones pueden cambiar drasticamente dependiendo
de como se configuran las capas. Existen cuatro pardametros principales que afectan en es-
te aspecto: tamano del kernel, el paso (stride), relleno (padding), y dilacion (dilation). El
tamano del kernel determina el ntimero y forma de los nodos de la capa anterior que los
nodos de la capa actual ven (en palabras méas simples es la forma de la ventana), y el stride
determina la distancia que la ventana se ird moviendo entre nodos de entrada adyacentes. El
padding determina qué se hace en los bordes de la entrada; si no hay padding, las entradas
solo se cubren hasta los bordes por la capa convolucional; si hay padding se agregan valores
(comunmente ceros) a los bordes de la entrada asi la capa convolucional abarca mas de los
bordes de la entrada. La dilation determina el espaciado entre los nodos de la entrada que
cada nodo convolucional ve. Esto permite entender mas contexto que si no se usara dila-
tion. En WaveNet [27] se utilizaron convoluciones con dilation de manera autoregresiva para
producir una muestra de una forma de onda a la vez. Normalmente la salida de las capas
convolucionales tienen menor dimensionalidad que la capa de entrada, sin embargo a veces
es requerido tener una mayor dimensionalidad que la entrada.

Una parte importante al usar redes convolucionales es el pooling, o reducir la dimensio-

nalidad de una capa convolucional usando alguna funcién no lineal como el méximo o el
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promedio. El pooling secciona la entrada en varias regiones (no sobrepuestas) y realiza la
reduccion en cada region. El pooling, técnicamente es una capa a parte, pero casi siempre
se encuentra después de una capa convolucional. El tipo de pooling més comun es el maz
pooling, pero existen otros tipos como el average pooling.

En separacion de fuentes las convoluciones han tenido buena efectividad en el dominio del
tiempo (forma de onda) y de tiempo-frecuencia. Para formas de onda se utilizan convoluciones
de una dimensién y para tiempo-frecuencia de dos dimensiones. Cuando se dice que las
convoluciones aprendieron un grupo de filtros (o un banco de filtros), se relaciona con el
concepto de filtros en audio, como pasa altas, pasa bajas, o pasa banda.

Las capas convolucionales necesitan tener ejemplos completos con la forma de entrada
exacta para poder procesar los datos, por ejemplo, si tenemos un espectrograma con 512 bins
de frecuencia y 1000 pasos de tiempo, pero nuestra primera capa convolucional requiere una
forma de entrada de [512, 128|, se debe dividir el espectrograma en 8 ventanas de 128 de
tamano e incluir el padding necesario en la tltima ventana. Las capas convolucionales pueden
tener dificultades con efectos en los bordes. Por ejemplo, cuando se predice una forma de
onda es posible que una red neuronal convolucional aprenda discontinuidades, lo cual podria
producir artefactos audibles. Una forma de evitar esto es generar ventanas sobrepuestas,
similar al sobrelape y suma. Utilizando el ejemplo anterior, se deberia dividir la entrada en
16 ventanas de la misma longitud pero con sobrelape una con otra.

Capas recurrentes: Las capas recurrentes tienen conexiones tanto consigo mismas como
las que le siguen. En otras palabras, algunas salidas de los nodos se conectan a las entradas
de los mismos nodos, creando ciclos para que la informaciéon pueda persistir. En la figura 2.9
se puede ver una red recurrente (RNN por sus siglas en inglés). Gracias a los ciclos formados,
las redes recurrentes son adecuadas para datos que varian con el tiempo, como el audio. La
forma en que las capas recurrentes se usan en separacion de fuentes musicales es que toman el
audio a medida que cambia a lo largo del tiempo. Por ejemplo, si tenemos un espectrograma
como entrada a una capa recurrente, esta tomara una columna del espectrograma por cada
paso de tiempo.

El ntmero de unidades que tienen las capas recurrentes define su campo receptivo o la

cantidad de pasos de tiempo que la capa puede ver en un momento dado. Por ejemplo, si un
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Figura 2.9: Red recurrente. Imagen extraida de [10].

espectrograma tiene 1000 pasos de tiempo pero la capa recurrente solo tiene 400 unidades,
solo 400 pasos de tiempo se procesaran por cada capa recurrente en un tiempo. Empezara
con el primer paso de tiempo y trabajara a través de cada uno de los 1000 pasos de tiempo
avanzando un paso a la vez. Debido a esto, si entrenas con una capa recurrente que tiene
solo 400 pasos de tiempo, puede aceptar espectrogramas de cualquier longitud.

Los dos tipos mas comunes de RNN’s son Long Short-Term Memory (LSTM) y Gated
Recurrent Unit (GRU). Estas son capaces de retener informacion de manera estable; mientras
que las RNN’s simples (como en la figura 2.9) no retiene la informacion de manera estable.
En el estado del arte se utiliza mas las LSTM’s que las GRU’s.

Es comun ver capas recurrentes bidireccionales, lo cual significa que tienen dos grupos
de unidades: una que avanza hacia adelante en el tiempo y otra que avanza hacia atras en el
tiempo. Utilizdndolo de manera bidireccional se puede “ver el futuro”, ya que inicia al final
de un clip de audio. Dado esto, no es recomendable usar capas recurrentes bidireccionales
si se requiere un sistema en linea (“en tiempo real” como incorrectamente se dice). Si una
LSTM es bidireccional se abrevia BLSTM, y si una GRU es bidireccional se abrevia BGRU.

[10] (seccion Deep learning approaches - Building blocks).

2.2.2. Funciones de activacion

Las funciones de activaciéon cambian qué tanto una capa afecta a la siguiente. La funcion
de activacion “decide” si un nodo debe “prenderse” o “apagarse”’. Las funciones de activacion

normalmente son no lineales y siempre diferenciables. Las méas utilizadas en separacion de
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fuentes musicales son:

= Sigmoide: Esta es usada cominmente como la salida de una red neuronal que crea
maéscaras. Dado que esté limitada en el rango de [0.0, 1.0] se puede usar para crear Soft
Masks. Esta funcion se denota con o. En la figura 2.10 se muestra la grafica de esta

funcion. Esta figura fue creada con Python al igual que las figuras 2.11 y 2.12

1.0 A

0.8 A

0.6

0.4

0.2 A

0.0 A

Figura 2.10: Gréfica de la funciéon de activacion Sigmoide.

» Tangencial hiperbolica (Tanh): Esta es similar a la Sigmoide pero con la diferencia que
se delimita en el rango de [—1.0,1.0]. Por esta razén es més comun encontrarla a la

mitad de una red. En la figura 2.11 se muestra la grafica de esta funcion.

1.0 4
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> 0.0 A

—0.5 1

_10 4

Figura 2.11: Gréfica de la funciéon de activacion tangencial hiperbdlica.

» Unidad lineal rectificada (ReLU): Con esta funcion la salida es 0.0 si la entrada es

menor que 0.0, sino, se tiene una salida lineal con pendiente de 1. La ReLU se usa
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a veces para crear mascaras, o también formas de onda. En la figura 2.12 se muestra
la grafica de esta funcion. Existen dos variantes que son la Leaky ReLU y la PReLLU.
La Leaky ReLu, tiene un comportamiento diferente si la entrada es menor que 0.0,
se multiplica la entrada por 0.01. La PReLU tiene un parametro entrenable (o) que
define la pendiente cuando la entrada es menor que 0.0. Estas funciones de activacion
se utilizan en las capas medias o como activacion para la capa final cuando en la salida

se genera una forma de onda.

Figura 2.12: Gréfica de la funcién de activacion ReL.U.

2.2.3. Normalizacion

La normalizacion asegura que las entradas a una red o a una capa sean iguales desde el
punto de vista estadistico. Practicamente esto significa que todos los datos deben tener el
mismo promedio y desviacion estandar. Cambiar la media desplaza los datos, literalmente
significa sumar o restar la media calculada a cada dato especifico; y cambiar la desviacion
estandar escala los datos, literalmente significa dividir cada punto de datos por la desviacion
estandar calculada. Este proceso hace que el entrenamiento de las redes sea mas estable.
Existen algunos métodos para realizar la normalizacion. De acuerdo con [10] algunos de los

métodos mas comunes de normalizacion en separacion de fuentes son:

= Normalizacion por lotes: Este método calcula el promedio y la desviacion estandar de
cada mini lote durante el entrenamiento y normaliza los datos utilizando esas estadis-

ticas. Como en el pooling, la normalizacion por lotes se considera una capa mas en una
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red neuronal y se puede encontrar en varias partes de la arquitectura, incluyendo en la

capa de entrada.

= Blanqueado de datos: Algunos investigadores normalizan todo su base de datos como
una etapa de pre-procesamiento. A esto se le llama blanquear los datos. El concepto
es el mismo, el promedio y la desviaciéon estandar de toda la base de datos se usa para
desplazar y escalar los datos. Esto se realiza antes de entrenar la red. Este método
es popular en separacion del habla, pero no es muy practico en separacion de fuentes

musicales.

= Normalizacion aprendible: Este método es hacer que la red aprenda a normalizar sus
entradas por si misma. En este caso, el sistema tiene dos parametros a aprender pa-
ra el desplazado y escalado. Estos pardmetros se optimizan usando el descenso del
gradiente, igual que para los pesos de la red. Cuando se aplica como una funcién de
desplazado y escalado a las entradas de la red, ésta las usa para normalizar sus datos
de entrada con base en lo que se determine mejor. Open-Unmix [23] utiliza pardmetros

de normalizacion aprendible.

= Otras técnicas de normalizacién: Existen también muchas otras técnicas de normaliza-
cion que se han desarrollado; algunas se han utilizado en separacién de fuentes, como

la normalizacién de instancia.

2.2.4. Dropout

El Dropout es una técnica de regularizacion la cual ayuda a la habilidad de la red de
poder generalizar a datos no vistos. Esta es una técnica simple mediante la cual, en cada
paso de entrenamiento, un porcentaje de los nodos se establece en 0. Esta técnica se utiliza

mucho en sistemas de separacion de fuentes.

A veces es deseable representar la informacion de frecuencias haciendo que la red ingrese
un espectrograma en vez de utilizar una forma de onda. Los espectrogramas se calculan
dada la forma de onda que se introduce a la red, y se pueden calcular en una etapa de

pre-procesamiento, con todo el espectrograma guardado como caché en el disco para ser
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cargado durante el entrenamiento; o también los espectrogramas pueden calcularse sobre
la marcha cuando la red lo necesite. Si se hace como pre-procesamiento, es usualmente mas
rapido pero requiere un paso por separado lo cual toma un poco de tiempo y espacio en disco
para guardar los datos. Por otra parte, calcularlo sobre la marcha requiere méas calculos por
cada ejemplo y puede llegar a haber un cuello de botella en el entrenamiento si no se hace
eficientemente.

Muchas veces cobra sentido disminuir el tamano del espectrograma. Esto se debe a que,
al hacerlo nos permite tener redes mas grandes, y se tiene mayor capacidad de aprender
mejor. Una forma en la que podemos disminuir el tamano del espectrograma y ain preservar
algunas caracteristicas relevantes es convertirla de escala lineal a escala de Mel. El célculo
del espectrograma es completamente diferenciable, lo que significa que podemos incorporar
calculos de STFT estaticos y no aprendibles en nuestra red para hacer modelos forma de
onda a forma de onda, si asi lo deseamos. Esto es 1util si queremos utilizar un modelo de
espectrogramas con alguna funciéon de pérdida de formas de onda; pero puede alentar el

proceso de entrenamiento notablemente. [10] (seccion Deep learning approaches - Building

blocks).

2.2.5. Funciones de pérdida

La pérdida es lo que se usa para determinar la distancia entre las estimaciones de la red
y las fuentes reales. Se utiliza entonces para actualizar los parametros de la red.

Pérdidas para espectrogramas: Cuando se calculan las pérdidas con espectrogramas,
se compara el espectrograma de la fuente real con el espectrograma que tiene aplicada la
maéscara de la red. Para una fuente i, dada la separacion real (ground truth) de una STFT
S; € CH*T una mezcla de entrada Y € C*7| y una méascara estimada M; € RFXT podemos

calcular la pérdida de la siguiente manera:
‘Cspec = H|Sz| - Mz ®© |Y|H s
p

donde ® es el producto elemento a elemento y p es la norma del valor de pérdida. En

separacion de fuentes solo dos normas se utilizan ampliamente, la norma L1 donde p = 1
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y L2 o norma euclidiana donde p = 2. La norma L2 es comtnmente llamada como error
cuadréatico medio (MSE por sus siglas en inglés). [10] (seccion Deep learning approaches -
Building blocks).

Pérdidas para agrupamiento profundo: Estas pérdidas usualmente se utilizan con
espectrogramas como entrada [35]. La meta es aprender un espacio de embeddings de alta
dimensionalidad donde todos los bins de tiempo-frecuencia dominados por la misma fuente
estén juntos y los dominados por diferentes fuentes estén muy separados.

Para un canal, la mascara binaria de una fuente real (ground truth) Y € {0.0,1.0}7>F
la cambiamos para que tenga la forma TF x 1. Luego se aprende un espacio de embeddings
de dimensién D llamado V' € RT¥*P | Definimos una matriz afinidad binaria real A =YY7T,
y una matriz de afinidad estimada de la red A = VV7 [30]. La pérdida de agrupamiento

profundo esta dada por:
Loo=[|A=Alf = |[VVT =YY"}

donde F' es la norma Frobenius. También se han propuesto otros tipos de pérdidas de agru-
pamiento profundo, pero la intuicién es la misma: poner los bins de tiempo-frecuencia de la
misma fuente cerca una de otra y lejos de las de otras fuentes. Una vez que la red es entre-
nada, un algoritmo de agrupamiento como K-means se usa para crear méscaras para cada
fuente. Este método es usado frecuentemente como regularizador para ayudar a aprender
una mascara directamente.

Pérdidas de formas de onda: La forma simple de calcular la pérdida para el dominio
de la forma de onda es tomar la pérdida L1 o el MSE entre la forma de onda real y la

estimada, similar a como se hace con los espectrogramas:

A

r; — X;

£wvfm = Tit — Tig
p

1 o0
ST

donde Z; es la forma de onda estimada para la fuente i, z; es la forma de onda real (ground

truth) de dicha fuente, T' es el namero total de muestras en la fuente y p es la norma (1 para

L1, 2 para MSE). [3].
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Alternativamente podemos emular las métricas de evaluaciéon SIR, SDR y SAR como

funciones de pérdida. [28].

2.2.6. Optimizadores

Los optimizadores son los que realizan el descenso del gradiente para actualizar los pesos
de un modelo. Mayormente se utiliza el optimizador Adam, pero existen muchos otros. Al-
gunos hiperparametros importantes en este aspecto son la tasa de aprendizaje y el gradient

clipping. [10] (seccion Deep learning approaches - Building blocks).

2.2.7. Tasa de aprendizaje

La tasa de aprendizaje es un hiperparametro clave para el descenso del gradiente. Con-
trola que tanto se avanza (o se aleja) hacia el gradiente 6ptimo. Si la tasa de aprendizaje es
muy alta, entonces nunca se llegara a la solucion 6ptima. Si se escoge una tasa de aprendizaje
muy pequena se tardard mucho en llegar al punto 6ptimo. [10] (seccion Training - Gradient
descent). Existen técnicas de optimizacion de la tasa de aprendizaje durante el entrenamien-
to; como por ejemplo: reducirla si en cierta cantidad de épocas no hay mejora de la pérdida

en la etapa de validacion.

2.2.8. Gradient clipping

En muchos entrenamientos, al visualizar la trayectoria de la pérdida, se observa que se
puede tener ruido o saltos e imperfecciones. Estas imperfecciones pueden producir picos en el
gradiente, lo cual puede desestabilizar el proceso de aprendizaje. Esto se puede atenuar con el
Gradient clipping. En pocas palabras consiste en recortar los gradientes si este excede cierto
umbral, luego se renormaliza de tal forma que la norma del gradiente sea igual al umbral.
Si la norma esta debajo del umbral, el gradiente no se modifica. [10] (seccion Training -

Gradient descent).
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2.2.9. Tamano del lote

El tamano del lote es la cantidad de ejemplos de entrenamiento que se utilizan para
calcular los gradientes. Comtnmente es mejor tener un mayor tamano del lote dependiendo
de la memoria disponible, ya sea de la GPU o la memoria RAM si se entrena en CPU.
Y es recomendable utilizar un numero que sea potencia de 2. [10] (seccion Deep learning

approaches - Building blocks).

2.2.10. Epocas de entrenamiento

Este es el niimero de veces que se realiza un ciclo de entrenamiento a través de todos
los datos. También existe un hiperparametro ttil en este aspecto, el paro temprano. Este
hiperparametro hace que el entrenamiento se detenga cuando la pérdida en la validacion
deja de disminuir (esto es un signo que el modelo esta sobre-ajustandose). [10] (seccion Deep

learning approaches - Building blocks).

2.2.11. Algunas bases de datos usadas para la separaciéon de fuentes

musicales

Las siguientes bases de datos son ttiles para entrenar o evaluar modelos de separacion
de fuentes musicales.

BASS-dB: BASS-dB [37] es una pequena base de datos que contiene grabaciones de
musica multipista para la evaluacién de separacion de fuentes musicales. Algunos de sus datos
se utilizaron como material de evaluaciéon en la primera campana de evaluaciéon de separacion
de fuentes de audio en estéreo [38]. BASS-dB se compone de 20 canciones con instrumentos
variados para cada una de sus canciones; como bateria, bajo, voces, guitarras eléctricas,
guitarra acustica, piano, teclados o sintetizadores y otros. No en todas sus canciones se
encuentran todos los instrumentos mencionados. Todas las canciones incluyen las pistas
separadas, asi como la mezcla de la cancién en formato MP3.

MASS: Music Audio Signal Separation [39] es una base de datos atin més pequenia que
BASS-dB, la cual se cre6 para evaluar algoritmos de separacién de senales musicales. Se

compone de 2 pares de fragmentos de 10 a 40 segundos de 6 canciones, con sus mezclas e
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instrumentos por separado. Los audios se presentan en formato WAV a 44.1Khz y 24 bits;
adicionalmente las mezclas se presentan en formato MP3. Algunas de las canciones incluyen
las mezclas y pistas sin efectos agregados, y algunas de las canciones se presentan solamente
sin efectos. Algunos instrumentos que se pueden escuchar en estas canciones son: bateria,
bajo, voces, guitarras eléctricas, guitarra actstica, piano, teclados, harmoénica entre otros. No
en todas las canciones se encuentran todos los instrumentos mencionados y en las canciones
con efectos se proporciona una descripcion de los efectos utilizados.

MedleyDB: MedleyDB [10] es una base de datos de 122 canciones multipista, la cual
fue creada primordialmente para hacer investigacion en extraccion de melodia, pero también
es 1til para reconocimiento automético de instrumentos, mezclado automatico y separacion
de fuentes musicales. En toda la base de datos se puede encontrar diferentes instrumen-
tos musicales como: bateria, bajo, piano, voces, sintetizadores, guitarras eléctricas, guitarras
acusticas, percusiones, violines, cellos, entre otros. De las 122 canciones, 108 contienen anota-
ciones de la melodia y activacion de instrumentos. Un par de anos mas tarde sali6 MedleyDB
2.0 [41] la cual mejora la calidad de los archivos de audio y agrega 132 nuevas canciones.

DSD100: DSD100 [12] es una base de datos de 100 canciones de diferentes estilos con
sus respectivas pistas de bateria, bajo, voces y otros; donde otros son el resto de instrumen-
tos diferentes de la bateria, bajo y voces. Los conjuntos se dividen en 50 canciones para
entrenamiento y 50 para prueba. Todas las canciones son en formato WAV estéreo a 44.1
kHz.

MUSDB18: MUSDBI18 [13] es una base de datos de 150 canciones de diferentes estilos
con sus respectivas pistas de bateria, bajo, voces y otros igual que DSD100. Esta base de
datos es la que mas se utiliza en el estado del arte para separacién de fuentes musicales.
Los conjuntos se dividen en 100 canciones para entrenamiento y 50 para prueba. MUSDB18
esta conformado por las 100 canciones de DSD100, més 46 canciones tomadas de MedleyDB,
méas 2 canciones proporcionadas por Native Instruments (empresa que fabrica software y
hardware para crear musica) y 2 canciones de una banda llamada The Easton Ellises. Los
archivos de MUSDB18 estan condificados en el formato de Native Instruments MP4 el cual
es un formato multipista compuesto de 5 sefiales estéreo codificadas en AAC a 256 kbps. Las

5 senales corresponden a la mezcla, la bateria, el bajo, el resto del acompanamiento (otros)
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y las voces. Ahora bien, existe también MUSDBI18-HQ [14] que son las mismas canciones
pero en formato WAV sin compresion a 44.1 kHz pudiendo tener el ancho de banda audible
hasta poco mas de 22 kHz; diferente de MUSDB18 normal cuyo ancho de banda audible es
hasta 16 kHz.

Slakh2100: Synthesized Lakh (Slakh) [15] es una base de datos de 2100 canciones multi-
pista para realizar investigacion en separacion de fuentes musicales y transcripciéon automa-
tica de instrumentos. Esta generada a partir de la base de datos MIDI Lakh (LMD, también
se utilizaron algunos de estos MIDI’s para la base de datos de este proyecto). Slakh2100
no contiene pistas de voces, es meramente instrumental debido a que esta hecho a base de
MIDI; entre los instrumentos que hay en las diferentes canciones se encuentran: piano, bajo,
bateria, guitarra eléctrica y actustica, ensambles de cuerdas, sintetizador, ensambles de me-
tales, 6rgano, percusiones, entre otros; siendo el piano, el bajo, la bateria y la guitarra los
instrumentos con més ocurrencia en las canciones. Slakh2100 es la base de datos para sepa-
racion de fuentes musicales mas grande que existe actualmente. Los archivos estan separados
en 1500 canciones para el entrenamiento, 375 para validacion y 225 para prueba. Todos los
archivos de audio de Slakh2100 estan en formato mono a una calidad de 44.1 kHz y 16 bits.

Base de datos interna de Deezer: En 5] se menciona que los datos que se utilizaron
para los entrenamientos, fueron bases de datos internas de Deezer. Deezer es un servicio
de streaming de musica. Lamentablemente no encontré algin articulo que mencione las
caracteristicas de esta base de datos privada. En [16] se menciona que la base de datos
es de aproximadamente 200 horas de audio, se intuye que la diversidad de las canciones es
variada y son canciones reales. En esta base de datos se intuye que contiene las pistas de: la

bateria, el bajo, las voces, el piano y otros; ya que |5] se separan dichos instrumentos.

Ninguna de estas bases de datos esta enfocada al entrenamiento de modelos para separa-
cion solamente de la guitarra actustica. La base de datos més utilizada en el estado del arte

es la de MUSDBI18S.
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2.2.12. Algunas arquitecturas de separaciéon de fuentes musicales

Todas estas arquitecturas que se presentaran a continuacion, se dividen en: sistemas que
crean mascaras que se aplican al espectrograma de la mezcla y en aquellas que estiman la
forma de onda directamente.

U-Net: La red U-Net fue originalmente creada para segmentacion de imagenes biomédi-
cas. Pero en [29] se utilizo para separacion de la voz en la musica. Hoy en dia U-Net se ha
vuelto una arquitectura muy popular en la separacion de fuentes musicales.

[29] requiere como entrada un espectrograma y realiza una serie de convoluciones 2D
las cuales, cada una codifica representaciones mas pequenas que sus entradas. Luego, la
representacion mas pequenia, al centro, se escala de nuevo, decodificando con el mismo nimero
de capas de-convolucionales 2D. Cada una de las capas codificadoras se concatenan con las
capas decodificadoras correspondientes.

Utiliza seis capas convolucionales codificadoras 2D con kernel de 5x5 y stride de 2. Des-
pués de cada capa codificadora se realiza normalizacién por lotes con funcién de activacion
ReLU. Se aplica un Dropout del 50 % a las tres primeras capas codificadoras. Luego de la
sexta capa codificadora le siguen cinco capas decodificadoras con el mismo tamano de kernel
y stride, y también con normalizacion por lotes y ReLLU. La capa final tiene una funcion de
activacion Sigmoide la cual crea la mascara. Utilizan el optimizador Adam y la norma L1
como funciéon de pérdida.

La mascara se multiplica por la mezcla de entrada y se obtiene la pérdida comparando el
espectrograma real con el generado por la mascara. Dado que U-Net es convolucional, debe
procesar un espectrograma con un tamano fijo. Es decir, la senal de audio debe separarse en
espectrogramas con las mismas dimensiones de tiempo y frecuencia de los que la U-Net fue
entrenada.

La base de datos que utilizan es una creada por los mismos autores y contiene 3 senales
por cancion: la mezcla, las voces y los instrumentos. Por lo que las pistas que se separan son:
voces e instrumentos.

Spleeter: Spleeter [5| es una red basada en U-Net con la modificacion que al final se

puede obtener las separaciones ya sea por las mascaras generadas o por filtros de Wiener y
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al tener varias fuentes a separar (bateria, bajo, voces, piano y otros) utiliza una red U-Net
para cada fuente. Al igual que su antecesor, Spleeter utiliza como entrada el espectrograma
de la cancién y la norma L1 como funcién de pérdida. Fue creado gracias a la empresa de
streaming de musica Deezer. Esta red ha sido utilizada en softwares y aplicaciones comerciales
para separacion de fuentes musicales. Spleeter utiliza una base de datos interna de Deezer.

Open-Unmix: Open-Unmix [23] es una arquitectura la cual utiliza capas BLSTM y
en su época fue la primera red open source que alcanzo resultados del estado del arte.
Open-Unmix trabaja en el dominio de tiempo-frecuencia para hacer las predicciones. El
espectrograma de entrada se estandariza usando el promedio global y la desviacién estdndar
para cada bin de frecuencia a través de todos los frames. Luego en la red se tiene una
capa completamente conectada con normalizacion por lotes y funcion de activacion Tanh; le
siguen tres capas de BLSTM; dada la recurrencia, el modelo puede entrenarse y evaluarse con
senales de audio de longitudes arbitrarias; dado que el modelo toma informacion del pasado y
futuro simultaneamente, no puede usarse para aplicaciones en linea. Luego siguen dos capas
completamente conectadas mas con normalizacion por lotes y funciéon de activacion ReLU.

Se aplica un Dropout de 40 % a las primeras dos capas BLSTM. Toda esta arquitectura es
solo para la separacion de una fuente; para multiples fuentes utiliza multiples modelos como
el mencionado, que se entrenan con cada fuente en particular. Cada uno de estos modelos
predice el espectrograma de magnitud de una fuente a separar (como por ejemplo el bajo)
del espectrograma de magnitud de la mezcla de entrada. Para obtener una fuente separada se
aplica la méscara aprendida al espectrograma de entrada. Toda esta arquitectura se muestra
en la figura 2.13.

Hay tres detalles a notar acerca de esta arquitectura. La dimension de frecuencia de la
salida de las capas completamente conectadas antes de las capas BLSTM, es mas pequena que
la de la entrada. En el primer paso después de la normalizacion, la red aprende a comprimir el
eje de frecuencia y canal del modelo para reducir redundancia y hacer que el modelo converja
més rapido. Lo segundo son las conexiones saltadas en las capas BLSTM, lo cual, permite a
la red aprender si es 1til usar esas capas o no. Y por tltimo, son las normalizaciones en la
arquitectura. Recordemos que la normalizaciéon ayuda en el aprendizaje ya que las entradas

siempre quedan en una region bien definida.
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Figura 2.13: Diagrama del modelo de Open-Unmix para una fuente. Imagen extraida de [23].

La base de datos utilizada es la de MUSDBI18 y las pistas que se separan son: bateria,
bajo, voces y otros.

Mask Inference: A pesar de que muchas de las arquitecturas de aprendizaje profundo
generan mascaras, Mask Inference se refiere a una arquitectura en especifico para separacion
de fuentes. Esta red tiene como entrada un espectrograma la cual se alimenta a un punado
de capas de redes neuronales recurrentes conectadas a una capa completamente conectada
que genera la mascara. Es comun utilizar la funciéon de activaciéon Sigmoide en la capa
completamente conectada.

Un estandar es aplicar normalizaciéon por lotes antes de las capas recurrentes y aplicar
Dropout de 30 % a las tres primeras capas recurrentes. También es comun utilizar la norma
L1 como pérdida entre el espectrograma original de la fuente de interés y el que resulta al
aplicar la mascara al espectrograma de la mezcla.

Un ejemplo de esta técnica se puede observar en [17].

Agrupamiento profundo: Aqui se mapea cada bin de tiempo-frecuencia a un espacio de
embeddings de alta dimensionalidad de los cuales los bins de de tiempo-frecuencia dominados
por la misma fuente estan cerca entre ellos y los que son dominados por fuentes diferentes
estan apartados. Se dice que es dominado por una fuente S; si la mayor parte de la energia
en esa fuente es de S;.

La red se conforma con una entrada de espectrograma, luego normalizacién por lotes,
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luego unas capas de BLSTM y por tltimo una capa completamente conectada. La cuestion
es que se requiere proyectar cada bin de tiempo-frecuencia a un espacio dimensional alto. La
pérdida se aplica a la salida de alta dimension del espacio de embeddings.

Una vez que la red es entrenada para formar el espacio de embeddings, se aplica un
algoritmo de agrupamiento como K-means, para crear mascaras.

Un ejemplo de esta técnica se puede observar en [15].

Chimera: Chimera [30] combina Mask Inference y agrupamiento profundo en una red
neuronal multi tarea. La red se entrena para optimizar ambas funciones de pérdida al mismo
tiempo. Tiene una cabeza separada para cada pérdida (cabeza se refiere a una rama final
de la red en la que se resuelve una tarea en especifico, una red puede tener varias cabezas).
Cada una de estas cabezas es su propia capa completamente conectada con un conjunto de
pesos BLSTM. Aqui no se usa el agrupamiento profundo para generar las mascaras si no la
cabeza de Mask Inference. Durante el entrenamiento, la cabeza del agrupamiento profundo
actiia como regularizador que ayuda a la red a generalizar para cualquier mezcla. En esta
arquitectura se utiliz6 como base de datos para el entrenamiento y evaluaciéon, una version
remezclada de DSD100, creada por los mismo autores; y para complemento de la evaluacion
se utilizo la base de datos iKala. Las pistas que se separan son la voz y el acompanamiento.

TaSNet: TaSNet |28] es una arquitectura para separacion de la voz hablada, la cual se
estructura de manera similar a Mask Inference, con capas LSTM en el centro. La principal
diferencia es que TaSNet utiliza un par de capas convolucionales para que la entrada y la
salida sean formas de onda directamente. Adicionalmente, debido a que genera formas de
onda, no requiere el paso adicional de multiplicar la mezcla STEF'T para obtener la informacion
de la fase. La base de datos utilizada fué la de WSJ0-2mix y las pistas separadas fueron la
de las voces.

Conv-TasNet: Conv-TasNet [22] es una variante de TaSNet, también es para separacion
del habla. En Conv-TasNet en vez de la LSTM del centro, se utilizan capas convolucionales
1D que separan la senal de entrada. Conv-TasNet se ha utilizado también en separacion de
fuentes musicales. Las bases de datos utilizadas fueron la de WSJ0-2mix y WSJ0-3mix. Las

pistas separadas son las voces.
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Wave-U-Net: Wave-U-Net [30] es como una extension de U-Net que trabaja directa-
mente con las formas de onda. En vez de las convoluciones-deconvoluciones 2D, Wave-U-Net
tiene una serie de convoluciones-deconvoluciones 1D que operan directamente con el audio.
Las capas de codificacion se concatenan con las capas decodificadoras correspondientes igual
que en U-Net. Wave-U-Net utiliza MSE como pérdida entre las formas de onda originales
y las estimadas. La base de datos utilizada fue la de MUSDBI18 y para el entrenamiento
también se agrego la base de datos de CCMixter. Las pistas separadas fueron: bateria, bajo,
voces y otros.

Demucs: Demucs [3] es similar a Wave-U-Net y TaSNet. Tiene conexiones saltadas y
en el centro tiene dos capas BLSTM. Los autores también han sacado otras versiones de
esta arquitectura ya sea para utilizarlo en tiempo real o como una mejora a la arquitectura
original. Demucs utiliza la norma L1 como pérdida entre la forma de onda real y la estimada,
escalada por la longitud de las senales. La base de datos que se utiliz6 es la de MUSDBI18 y
las pistas que se separan son: bateria, bajo, voces y otros.

SudoRMRF': SUccessive DOwnsampling and Resampling of Multi-Resolution Features
[31] tiene la configuraciéon de codificador - separador - decodificador; similar a muchas ar-
quitecturas. La entrada es la senal de la mezcla en el dominio del tiempo, el cual entra
al codificador. Luego la representacion latente de la mezcla entra al modulo separador, el
cual estima las méascaras correspondientes para cada una de las fuentes de la mezcla. En el
separador se tiene una capa de normalizacién, luego siguen varios bloques convolucionales
llamados UConvBlocks, los cuales cada uno son bloques similares a la arquitectura U-Net;
luego se tiene una convoluciéon 1D por cada fuente a separar; después cada una de esas salidas
se combinan con una operacion Softmaz, y luego se multiplican la mezcla con las méascaras
elemento a elemento, para poder obtener la representacion latente de las estimaciones. Por
ultimo, cada fuente separada se obtiene utilizando el decodificador para transformar las es-
timaciones del espacio latente al dominio del tiempo. El modelo con el codificador (encoder)
- separador (separator) y decodificador (decoder) se muestra en la figura 2.14.

El modelo més a detalle es el siguiente: La arquitectura del codificador consiste en una
convolucién unidimensional con Stride igual a la mitad del kernel. A la salida de la convo-

lucion se le aplica una funciéon de activacion ReLLU. En el separador se proyecta la represen-
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Figura 2.14: Diagrama del modelo de SudoRMRF para una fuente. Imagen extraida de [31].

tacion de la mezcla a un nuevo espacio de canales aplicando una normalizaciéon por capas
seguido de una convoluciéon punto a punto con kernel de 1x1; luego se realizan unas trans-
formaciones no lineales repetitivas dado por los bloques U-convolucionales (UConuvBlocks),
cada uno de estos bloques extrae y agrega informacion de multiples resoluciones, dejando la
resolucion temporal intacta; la representacion visual de estos UConvBlocks se muestra en la
figura 2.15; luego se agrega informaciéon sobre multiples canales aplicando una convolucion
unidimensional para cada fuente en la representacion de caracteristicas transpuestas; después
se combinan los codigos latentes para todas las fuentes usando una operaciéon Softmaz para
poder obtener las méscaras estimadas; por tltimo se estiman las representaciones latentes
de cada fuente multiplicando elemento a elemento la representacion codificada de la mezcla
con la méascara correspondiente. El decodificador es el paso para transformar la representa-
cion del espacio latente de cada fuente al dominio del tiempo; para ello se alimenta dichas

representaciones a diferentes decodificadores de convoluciéon transpuesta.
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Figura 2.15: Diagrama de un bloque U-convolucional. Imagen extraida de [31].
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SudoRMRF se caracteriza por ser més amigable con la memoria computacional y con
el tiempo de computo que Conv-TasNet y Demucs tanto en el entrenamiento como en las
inferencias.

Para las experimentaciones, se utilizaron las bases de datos WSJ0-2mix y ESC50; la
primera es una base de datos para separacion de voz y la segunda es de sonidos que se
encuentran en el medio ambiente. Por lo que las pistas que se separaron en sus experimen-
taciones son: voces y sonidos de animales, naturaleza, aplausos, puertas, sonidos urbanos,
etc.

DCUNet: Deep Complex U-Net [19] es como una version refinada de U-Net, para mejora
de la voz. Aunque la voz y la guitarra presentan diferentes caracteristicas actsticas, ambos
comparten un sobrelape considerable en sus respectivos rangos de frecuencias. Por tal razon,
se prevé que sea viable para la separacion de guitarra. DCUNet maneja operaciones en el
dominio de los niimeros complejos y da mucha importancia a la fase de las senales de audio.

Se puede obtener un vector de la convoluciéon compleja dado un filtro convolucional
complejo y dos matrices de ntmeros reales. En la préctica, las convoluciones complejas se
pueden implementar como dos operaciones de convolucion de valores reales diferentes con
filtros de convolucion compartidos [19]. Las funciones de activacion también fueron adaptadas
al dominio de los complejos. El modelo general de DCUNet se muestra en la figura 2.16.

DCUNet es una arquitectura modificada de U-Net aplicada en el domino STFT. Dichas
modificaciones comprenden: Las capas convolucionales de U-Net se reemplazaron por capas
convolucionales complejas. Los kernels son independientes unos de otros para mejor gene-
ralizacion y aprendizaje méas rapido. La normalizacién por lotes también es compleja y se
aplica después de cada capa convolucional (con excepcion de la ultima capa de la red) segui-

do de la funcién de activacion. En la etapa de codificaciéon se reemplaza el max pooling por
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y
Complex (Estimated speech)
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Figura 2.16: Diagrama general de la arquitectura DCUNet. Imagen extraida de [19)].
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operaciones complejas deconvolucionales para prevenir pérdidas de informacion espacial. Se

modifica la funciéon de activacion a Leaky ReLLU compleja.
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Figura 2.17: Modelo DCUNet de 20 capas. Imagen extraida de [19].

En esta arquitectura se tienen cuatro variantes de las cuales cambia la cantidad de sus
capas convolucionales. Las variantes son: DCUNet-10, DCUNet-16, DCUNet-20; las cuales
tienen 10, 16 y 20 capas convolucionales respectivamente; y existe también la Large-DCUNet-
20 que tiene también 20 capas convolucionales pero cuenta con mas nimero de canales por
capa. en la figura 2.17 se muestra la arquitectura con 20 capas convolucionales y en la figura
2.18 se muestra lo que conforma un bloque codificador (izquierda) y un bloque decodificador
(derecha), en el que se observa que cada bloque conforma la convolucion (o deconvolucion),
con sus respectivos tamanos de filtro y stride, seguido de la normalizaciéon por lotes y la
funcién de activacion Leaky ReLU; todas estas operaciones en el dominio de los ntimeros
complejos.

En esta arquitectura se realiza mejora de la voz pero al fin al cabo es una red profunda
cuyo entrenamiento es similar a la de separacion de fuentes; se tiene una mezcla y se tiene los

audios que se desean obtener; es por eso que a pesar de que sea una red para mejora de voz
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Figura 2.18: Bloques codificador (izquierda) y decodificador (derecha) a detalle. Imagen
extraida de [19].
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puede entrenarse para realizar separacion de la guitarra actstica. Para las experimentaciones
se utilizaron dos bases de datos, la primera se llama DEMAND (Diverse Environments
Multichannel Acoustic Noise Database) la cual es de grabaciones de voz con y sin ruido; la
segunda base de datos es un corpus de banco de voces, mas detalles en [50].

Multi-channel U-Net: Multi-channel U-Net [32] es como la U-Net pero de varios ca-
nales, lo cual hace que funcione como un modelo separador para cada instrumento. Utiliza
una funcion de pérdida multitarea, ya sea el promedio ponderado dindmico (DWA por sus
siglas en inglés) o la ponderacion basada en energia (EBW por sus siglas en inglés). Esta
arquitectura promete costos de entrenamiento menores que las U-Net’s dedicadas. La base
de datos utilizada fue la de MUSDBI18 y las pistas que se separan son: baterfa, bajo, voces
y otros.

DPTNet: Dual Path Transformer Network [33] es una red con la configuracion de codi-
ficador - separador - decodificador; para separacion de la voz hablada en audios monoaurales.
El codificador se usa para convertir los segmentos de la mezcla de forma de onda a un es-
pacio de caracteristicas. Luego las caracteristicas se alimentan a la capa de separacion para
construir una mascara para cada fuente. Por tltimo el decodificador reconstruye las formas
de onda de las fuentes. En el separador se cuenta con conjuntos de Transformers duales.
Transformer es una arquitectura relativamente nueva en el aprendizaje profundo, la cual ha
sido muy poco explotada en el audio.

Los Transformers utilizan un mecanismo de atencién lo cual promete generar mejores
resultados que las redes recurrentes. Los Transformers utilizados en [33] tienen una mejora
del Transformer original, agregando una RNN en vez de la capa lineal que va antes de la
funcion ReLU. La arquitectura general se muestra en la figura 2.19.

El codificador puede ser visto como un banco de filtros ya que se aplica una convolucién
unidimensional seguido de una funciéon ReLLU. La capa de separacion se compone de 3 etapas:
la segmentacion, el procesamiento con el transformer dual y el sobrelape y suma. En la
segmentacion se divide la senal en partes iguales las cuales se concatenan formando un
tensor 3D. El transformer dual estd compuesto por un codificador y un decodificador. La
parte codificadora comprende 3 modulos: moédulo de atenciéon de producto punto escalado,

modulo de atencion multicabeza y red neuronal de posicionamiento. Ademas de estos 3
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Figura 2.19: Diagrama general de la arquitectura DPTNet. Imagen extraida de [33].

modulos, el transformer contiene capas de normalizacion. El primer transformer le llaman
intra-transformer y el segundo inter-transformer. La salida del inter-transformer se usa para
aprender una mascara para cada fuente utilizando una capa convolucional 2D. Las méascaras
se convierten a secuencias utilizando sobrelape y suma; estas se multiplican elemento a
elemnto con las segmentaciones para obtener las caracteristicas codificadas de cada fuente.
En el decodificador se usa una convolucién transpuesta para reconstruir las senales de la
voz y se aplica sobrelape y suma para obtener las formas de onda finales. La estructura del
decodificador es simétrica al codificador.

Las bases de datos utilizadas fueron la WSJ0-2mix y la LS-2mix. Y las pistas separadas
son las voces.

D3Net: Densely connected Dilated DenseNet [31] es una red que involucra una convolu-
cion multi dilatada, el cual tiene diferentes factores de dilation en una capa, para modelar
diferentes resoluciones al mismo tiempo. También se logra evadir el problema del aliasing.
La entrada de la red es el espectrograma de la cancién y la salida de la red se utiliza para
calcular el filtro de Wiener multi-canal para obtener las separaciones finales. La base de datos
utilizada fue la de MUSDBI18 y las pistas separadas fueron: bateria, bajo, voces y otros.

Meta-Tasnet: Meta-Tasnet [51] es una red con la configuracion de codificador - separa-

dor - decodificador. Propone un modelo inspirado en el meta aprendizaje jerdrquico donde
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se usa un generador de parametros para predecir los pesos de modelos de extractores indi-
viduales. El modelo del extractor se basa en Conv-TasNet. El generador utiliza un vector
one-hot para codificar los atributos de los instrumentos a lo largo de multiples ejes. La base
de datos que se utilizo es la de MUSDBI18 y las pistas que separa son: bateria, bajo, voces y
otros.

SamsNet: Sliced Attention-based Neural Network || es una red neuronal con atencion
repartida. En cada uno de sus N modulos de su arquitectura, se tiene una capa de norma-
lizacion, luego el modulo de atencion multi cabeza, luego otra capa de normalizacion y por
ultimo una capa convolucional. La base de datos utilizada fue la de MUSDBIS8 y las pistas

que se separan son: bateria, bajo, voces y otros.

2.3. La guitarra acustica

La guitarra es un instrumento musical de cuerda, el cual se utiliza en muchos géneros
musicales. En la misica moderna existen la guitarra actstica y eléctrica pero en esta seccion

se hablara mas de la guitarra actstica.

2.3.1. Antecedentes historicos

Desarrollos similares a los de la escuela de fabricantes de violines de Cremona ocurrieron
con los fabricantes de guitarras a finales de los anos 1700s. Se hicieron cambios para mejorar
la proyeccion y el sustain de la guitarra actstica, la cual en ese tiempo tenia cinco pares
de cuerdas. A inicios de los anos 1800s, las guitarras en Paris y Viena, tenian seis cuerdas
que tendian a ser més anchas y robustas que las de su predecesor de cinco pares de cuerdas.
En esos anos se crearon cuantiosas obras con guitarra acustica. El instrumento y el estilo
de interpretacion se desarrollé en los anos 1800s, a este tiempo se le llamoé la época dorada
de la guitarra, y se adaptaba perfectamente a la era clasica de Viena. Sin embargo, con
el crecimiento del Romanticismo vinieron demandas de contrastes mas fuertes y un rango
dindmico méas amplio que la guitarra podia producir. El piano y el violin se convirtieron en
los instrumentos méas famosos en la era del Romanticismo, mientras que la guitarra actstica

retuvo un circulo pequeno de compositores y misicos. Sin embargo no se perdieron las



CAPITULO 2. ANTECEDENTES Y MARCO TEORICO 46

semillas plantadas en Viena y Paris, ya que se siguieron creando obras con guitarra como
Operas y sinfonias.

En la primera mitad del siglo XX, a pesar que la guitarra sufrié de un repertorio mediocre,
la guitarra pasé por cambios similares a los que pas6 a principios del siglo XIX. En este siglo
existia un tipo de guitarra llamada Terz la cual era afinada méas aguda que la normal y de
dimensiones un poco mas pequenas que la guitarra actual. También, en ese tiempo se empezo
a desarrollar la guitarra Quinte-Basse.

La guitarra clasica moderna naci6é del compositor/guitarrista Francisco Tarrega y el lu-
tier Antonio de Torres Jurado. El instrumento de Torres tenia un cuerpo mas largo y una
mayor longitud de la escala que sus predecesores, y utilizaba un nuevo diseno interior tipo
abanico de mano (ain utilizado hoy en dia) el cual result6 en una mejora considerable de
la proyeccion y la respuesta tonal de la guitarra. Tarreaga no solo ayud6 a desarrollar el
instrumento sino también a extender las técnicas adoptando la técnica de mantener la mano
derecha perpendicular a las cuerdas y apoyando los dedos en las cuerdas siguientes que las
que se tocan. También ayudé a extender el repertorio componiendo un vasto nimero de
piezas y creando transcripciones de composiciones para tocarse en guitarra, especialmente
de Bach y Chopin, mostrando que la guitarra puede tener un argumento polifénico, lo cual
ayudo6 a ampliar el vocabulario del instrumento y a hacerlo mas atractivo para la composi-
cion. Los logros y sus métodos de ensenanza de Tarreaga inspiraron una nueva generacion
de guitarristas. Incluyendo a Andrés Segovia. La guitarra clasica como la conocemos hoy en
dia, seguramente se debe a los esfuerzos de Segovia en la primera mitad del siglo XX. El,
constantemente se esforzo por extender el instrumento y su musica. Su dedicacion, interpre-
taciones y grabaciones han sido un factor primordial para que la guitarra clasica capte la
atencion del publico.

A inicios de los anos 1900s hasta la segunda guerra mundial, el repertorio de la guita-
rra solista increment6 gracias a Segovia y algunos guitarristas poco conocidos de Europa y
Sudameérica. También empez6 a haber repertorios para no solistas. Justo después de la se-
gunda guerra mundial, cuando la buisqueda de nuevos timbres y contrastes instrumentales se
volvio de suprema importancia, hubo una avalancha de composiciones queriendo la guitarra,

usualmente en ensambles pequenos. Los compositores empezaron a trabajar con intérpretes
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individualmente para ver que tipo de sonidos podrian producirse. Con el espiritu experimen-
tal como el de estar en un laboratorio de sonido, los escritores y musicos trabajaron para
extender el rango y caracter de la expresiéon musical y nuevos sonidos.

En los anos 1960s la personalidad musical de la guitarra pareci6 dividirse. El vanguardis-
mo de los anos 1950s continu6 la exploracion de los instrumentos musicales como fuentes de
material sonoro no tradicional, y la guitarra, que fue ganando popularidad en este periodo de
exploracion, no fue excluida de esta experimentacion. Se introdujo la guitarra eléctrica, pero
los compositores tradicionales encontraron en la guitarra actstica una paleta satisfactoria
para sus necesidades expresivas. El repertorio en este periodo fue atin mas diverso que la
década anterior. El ano 1963 fue un pivote para el repertorio de la guitarra solista debido a
la creacion de tres diferentes piezas maestras modernas: Nocturnal de Benjamin Britten, Si
le jour parait... de Maurice Ohana y Las Seis Cuerdas de Alvaro Company.

Para los anos 1970s la guitarra (al igual que la eléctrica) fue finalmente aceptada por la
comunidad musical ya que se componian obras que mostraban los atributos de la guitarra en
vez de acentuar sus debilidades. La guitarra clasica de cuerdas de nailon que era considerada
capaz de producir sonidos suaves se beneficié enormemente del desarrollo de la tecnologia
con la amplificacion de alta calidad, portatil y de bajo costo. Lo que fue controversial ahora
es considerado algo comtn. El altimo cuarto del siglo XX presencio el sueno de Segovia de
la aceptacion de la guitarra en institutos de educacion superior. Ahora, miles de programas
para guitarra existen alrededor del mundo, brindando nuevas generaciones de no solo guita-
rristas si no, mas importante, miisicos que tocan guitarra. Los conservatorios y universidades
generaron una avalancha de talentosos y entusiastas intérpretes que continuaron en la bus-
queda de nuevos repertorios. Formando asi, nuevos ensambles profesionales o duos, trios y

cuartetos de guitarra. [11].

2.3.2. Partes de la guitarra actstica

En la figura 2.20 se muestra una guitarra acustica, con indicaciones de sus partes princi-

pales. Las partes que conforman una guitarra actustica clasica son las siguientes:

= Clavijero: Es la parte mas extrema del mastil, aquélla que més lejos se encuentra del
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Puente Boca

Cuerdas Trastes Clavijas

Diapasén Clavijero

Figura 2.20: La guitarra acustica.

cuerpo de la guitarra. A veces recibe el nombre de pala. Es en esta parte de la guitarra
donde se localizan encajadas las clavijas que permiten afinar las cuerdas variando su
tension hasta lograr la altura del sonido deseada. Ademas, es el lugar donde el fabricante

suele poner su logotipo y/o marca.

» Clavijas: Las clavijas son cada una de las piezas giratorias de pequeno tamano situadas
a cada lado de la cabeza que nos permiten modificar la tension de las cuerdas a través
del giro de un tornillo. Con las clavijas se puede aumentar o disminuir la tensiéon de

las cuerdas para poder afinarlas mas agudas o mas graves [52].

= Mastil: Es una pieza larga de madera que sobresale del cuerpo y llega hasta el clavijero
[53]. En el maéstil se encuentra el clavijero, la cejuela, el diapason y los trastes. La
calidad de la madera y la forma de mastil son importantes para definir el sonido de
la guitarra. Un mastil disenado incorrectamente, hara que el sonido “trastee” [52]. Las
guitarras electroactsticas y eléctricas tienen una varilla dentro del mastil llamado alma,

esta se usa para hacer que el brazo cambie su forma, mas concavo o mas convexo.

= Diapason: Es una delgada tabla de madera localizada en la parte frontal del méstil;
se extiende desde la boca de la guitarra hasta la cejilla. A lo largo del diapason se
encuentran incrustados los trastes, entre los cuales, los dedos aprietan las cuerdas de

la guitarra para cambiar de nota. [53].
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» Trastes: Son las delgadas barras metalicas insertadas a lo largo del diapasén, van
colocadas de forma perpendicular a las cuerdas [53]. Los trastes dividen el mastil en
intervalos, en los que cada uno equivale a medio tono. También se le llama trastes al
espacio que existe entre dos barras continuas. Estas son las zonas sobre las que los
dedos del guitarrista presiona las cuerdas para obtener una nota en especifico. Asi, el
guitarrista define las notas musicales en la guitarra, cambiando la vibracién efectiva

de una cuerda. [53].

= Cuerpo o caja: En la guitarra acistica, el sonido es definido por el cuerpo; el cual
También se conoce como caja de resonancia [52]. El tipo de madera con que esté hecha
la caja define un sonido particular a la guitarra. El cuerpo proporciona un anclaje
para el mastil y el puente. La caja funciona como la cAmara de sonido de la guitarra.
Esta parte influye en el volumen y es donde se crea el efecto actistico. Las partes que
componen al cuerpo son: el fondo, la tapa y los aros laterales. Las funciones principales
de la tapa son: aguantar el puente, el cual soporta la tension de las cuerdas, y la

generacion del sonido mediante las vibraciones. [53].

= Boca: La boca de la guitarra es un agujero en el centro de la tapa. La boca de la
guitarra es la base para proyectar el sonido ya que es la salida y entrada del aire. El
sonido es producido por las vibraciones del aire dentro de la caja, y es por eso que

conforma una parte importante para el sonido de la guitarra acustica. [53].

= Puente: El puente es la parte que sostiene a las cuerdas y se transmite las vibraciones a
la caja [52|. Esta parte comunica las cuerdas al cuerpo [53]. En las guitarras acusticas,

por lo general, los puentes estan hechos de madera [52].

s Cejuela: La cejuela o cejilla mantiene las cuerdas en su posicion correspondiente. La
cejuela tiene 6 hendiduras, en la que cada se coloca a una cuerda [52]. Comunmente se

le llama hueso por el material que con que esta hecho, que por lo general es de marfil.

» Selleta: Esta pieza va en el puente y sobre ella se apoyan las cuerdas [53]. La funcion
de esta pieza es levantar las cuerdas a un nivel deseado y transmitir la vibracion

de las cuerdas a la tapa armonica [52]. También recibe el nombre de hueso. Pueden
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utilizarse otros materiales como la melamina o materiales sintéticos. Las variaciones
en el material de la elaboraciéon de la selleta influirda en el sonido puesto que variara
el matiz por sus diferentes capacidades de vibraciéon. Es importante que este ajustado
a la altura indicada para que el sonido suene correctamente y evitar que la guitarra

trastee.

2.3.3. El sonido en una guitarra acustica

La guitarra actustica utiliza las vibraciones de las cuerdas para generar su sonido; la tapa
y la caja de resonancia también juegan un papel importante en el sonido de la guitarra
acustica.

La forma en que una cuerda vibra se determina por su longitud, tensién y su material.
Una cuerda vibrando genera varias frecuencias audibles simultaneamente y estas frecuencias
son 2, 3, 4, 5 ... veces, la frecuencia fundamental de la cuerda. Por ejemplo, si la frecuencia
fundamental es 110 Hz, cuando la cuerda vibra en 2 secciones iguales, su frecuencia seré de
220 Hz, cuando vibre en 3 secciones iguales, la frecuencia sera de 330 Hz. En la figura 2.21
se ilustra el nimero de secciones que vibra una cuerda.

Estas relaciones de la vibraciéon se llaman armonicos. Al tocar las cuerdas en diferentes
trastes, el guitarrista suprime algunas frecuencias y resalta otras cambiando asi el contenido
armoénico de las vibraciones. Cuando una cuerda se toca, se envian dos pulsos u ondas

viajando direcciones opuestas a lo largo de la cuerda. Cuando cada una de estas ondas llega

Figura 2.21: Primeros cuatro modos de vibracion de una cuerda. Imagen extraida de [11].
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Figura 2.22: Reflexion de las ondas en una cuerda. Imagen extraida de [11].

a su final, se refleja de nuevo y viaja en direcciéon inversa. Luego viaja al otro final de la
cuerda y el proceso se repite. En la figura 2.22 se ilustra la reflexion de las ondas de una
cuerda.

Estas dos ondas que viajan en sentido contrario a través de la cuerda, se cruzan e in-
terfieren entre ellas, sumando sus amplitudes. Si ambas ondas son positivas el valor sumado
serd mas grande que cualquiera de las dos si las ondas estén en fase; si una es positiva y otra
negativa se cancelaran y sumadas daran cero.

La frecuencia y amplitud del sonido producido por una cuerda depende de su grosor,
flexibilidad y material. Una guitarra actustica puede tener cuerdas de nailon o de metal, la
diferencia de tono de cada una se debe a la poca elasticidad del nailon. Algo que también
afecta el sonido es la no uniformidad de las cuerdas dado el desgaste por el uso y por el
contacto con los trastes, cambiando el desempeno de la cuerda.

El sonido se transmite con el cambio de la presion del aire. Dado que una cuerda no es
muy eficiente para mover el aire, se necesita un medio de comunicaciéon de las vibraciones de
la cuerda al aire. Esta comunicacion se logra con la tapa resonante del cuerpo de la guitarra
y la caja. La tapa es més eficiente para irradiar las vibraciones que las cuerdas por si solas.
Lo que une las cuerdas con la tapa es el puente el cual ademas de sostener las cuerdas, ayuda
a determinar el sonido de acuerdo a que tantas vibraciones se transmiten a la tapa.

La tapa puede verse como una membrana vibratoria. Una membrana rectangular vibra
en modos inarmoénicos, las frecuencias no estaran en proporciones simples como lo estan en
una cadena; mientras que una membrana circular vibra en muchos modos, como se puede
observar en la figura 2.23.

Es por eso que no es comtn ver una guitarra actustica con tapa cuadrada. Debido a que la

tapa debe resistir la gran tension de las cuerdas y vibrar de manera adecuada, es importante
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Figura 2.23: Modos de vibraciones de una membrana circular. Imagen extraida de [11].

lo que hay detras de la tapa. Se colocan pedazos de madera en ciertas formas y medidas para
que la tapa tenga fuerza suficiente para soportar la tension de las cuerdas pero sin inhibir
las vibraciones. El trabajo artistico de un lutier cumple con estos dos objetivos de manera
balanceada. En la figura 2.24 se muestran los disenios de tapas de Robert Bouchet y Antonio
de Torres Jurado.

Investigadores han logrado grabar los patrones de vibraciéon de la guitarra utilizando
técnicas holograficas. Esto se puede observar en la figura 2.25 para diferentes frecuencias.
Como se puede observar, los patrones de las franjas en las diferentes partes de la guitarra
indican el desplazamiento de tapa.

Cada uno de los hologramas en la figura representan la vibraciéon de una sola frecuencia
en especifico, pero como al tocar una cuerda se generan muchas ondas simultaneamente, la
tapa vibra de manera compleja.

El aire que se encuentra dentro de la caja es otro factor importante que afecta a la
resonancia de la tapa pero también al sonido de la guitarra en general. La resonancia del aire

se forma de una onda estacionaria creada dentro de la caja de resonancia. La frecuencia del

Figura 2.24: Dos disenos de la parte trasera de la tapa de la guitarra actustica. Imagen
extraida de [L1].
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a. 103 Hz b. 213 Hz c. 268 Hz

Figura 2.25: Vibraciones en la tapa de la guitarra acustica a diferentes frecuencias (vista
desde arriba). Imagen extraida de [11].

aire dentro de la caja ronda al rededor de los 100 Hz. Cuando un resonador como el cuerpo de
la guitarra se excita por una cuerda vibrando, la curva de respuesta del resonador dara forma
al espectro de la senal de la cuerda y, por lo tanto, afectara el espectro del sonido final. Dos
guitarras pueden diferir en sus respuestas de frecuencia, incluso si tienen las mismas cuerdas
y se tocan por el mismo guitarrista.

Los movimientos de la cuerda determinan los movimientos de la tapa, pero a la vez, la
flexibilidad de la tapa determina también los movimientos de la cuerda; ambos sistemas se
afectan uno al otro, es un sistema acoplado y el guitarrista controla la cantidad y calidad
de la fuerza aplicada a la tapa por la manera de tocar las cuerdas. Cuando se toca una
cuerda la tapa irradia la mayor parte de la energia en sus frecuencias resonantes de manera
eficiente, pero una parte de la energia en esas frecuencias se retro-alimentard a la cuerda
y también a las otras 5 cuerdas a través del movimiento del puente. Una forma de dar un
mayor sustain a notas altas de la primera cuerda (las cuales resuenan menos) es duplicar
(casi silenciosamente) una nota en la(s) octava(s) de abajo, permitiendo que la resonancia
similar cree un efecto sustain mas largo.

Cuando el movimiento de una cuerda hace vibrar a la tapa, la cuerda toma cierto tiempo
para “convencer” a la tapa para cambiar su estado de “reposo”. Esto crea interacciones com-
plejas entre ambos sistemas, y estas interacciones resultan en las complejidades de la forma
de onda que se puede escuchar al principio del sonido. Este sonido se llama transiente debido
a que ocurre muy rapido al inicio del tono y desaparece tan pronto la cuerda convence a la
tapa de vibrar a la frecuencia determinada por la cuerda. En la guitarra actstica y los demas

instrumentos de cuerda, en realidad, la tapa no inicia en un estado de reposo, si no que tiene
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una deformacion debido a la tension de las cuerdas.

En resumidas cuentas la guitarra actstica es un instrumento de cuerda con tres sistemas
para producir su sonido: las cuerdas, la tapa resonante y el cuerpo. Al tocar una cuerda
se transmiten las vibraciones a la tapa a través del puente, al tener vibraciones en la tapa,
la frecuencia del aire dentro del cuerpo cambia y se produce el sonido caracteristico de la

guitarra acustica. |1 1].

2.4. Analisis musical

La misica puede considerarse como el conjunto de sonidos producidos por instrumentos
musicales (o virtuales) lo cual genera un efecto expresivo y agradable al oido humano. La

musica cumple con ciertas caracteristicas y sigue ciertas normas.

2.4.1. Nota musical

En la musica existe algo llamado la escala diatonica, lo cual esta formada por las no-
tas musicales basicas: Do, Re, Mi, Fa, Sol, La, Si. Estas notas tienen una nomenclatura
norteamericana: C, D, E, F, G, A, B, respectivamente. Esto es conocido como el alfabeto
musical.

En la musica existen intervalos entre notas llamados tonos, también existen los semitonos,
el cual es la mitad de un tono. De Mi a Fa y de Si a Do hay un semitono, para todos los
demés intervalos de notas hay un tono o dos semitonos. Adicionalmente existen unas figuras
que indican si una nota se aumenta o se disminuye un semitono, respectivamente: Sostenido
# y Bemol b. A cada una de las notas, con excepcion de Mi a Fa y de Si a Do, se les puede
agregar un # y a cada una de las notas, con excepciéon de Fa a Mi y de Do a Si, se les puede
agregar un b. Aqui hay que hacer una observacion, las notas sostenidas son lo mismo que
las bemoles de la nota siguiente, por ejemplo, La# es lo mismo que Sib. Al final se obtienen
12 notas en la musica: Do, Do# (o Reb), Re, Re# (o Mib), Mi, Fa, Fa# (o Solb), Sol, Sol#
(o Lab), La, La# (o Sib), Si. Esta es la escala cromatica en la musica. Estas 12 notas son
un ciclo de notas en la misica, este ciclo se repite ya sea a mayores o menores tonalidades.

Cuando tocas una misma nota en un tono mayor o menor se dice que cambiaste de octava.
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Entonces, cada ciclo de notas se le llama octava. En la figura 2.26 se puede observar la forma

de onda y espectrograma de las notas de la escala diatonica tocadas en una guitarra actstica

de cuerdas de metal.
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Figura 2.26: Forma de onda (arriba) y espectrograma (abajo) de la grabacion de la escala
diatonica tocada en una guitarra de cuerdas de metal.

En la forma de onda se pueden ver 8 figuras o partes en color naranja, las cuales co-
rresponden a las notas: Do, Re, Mi, Fa, Sol, La, Si, Do. Y en el espectrograma se observan
diferentes lineas verticales alineadas a cada inicio de nota en la forma de onda. En el es-
pectrograma en cada nota se observan diferentes lineas horizontales las cuales corresponden
a los armonicos de la frecuencia fundamental de la nota, ya que cada instrumento tiene su

propio timbre y la guitarra actstica no es la excepcion.

2.4.2. Acordes

Los acordes son la combinacién de dos o méas notas tocadas al mismo tiempo. Los acordes
se crean a partir de una nota base. Se pueden crear acordes a partir de las 12 notas de la escala
cromatica. Pero también, en la misica, existen cuatro tipos basicos de acordes: mayores.
menores, disminuidos y aumentados. Cada uno tiene sus diferentes caracteristicas musicales

en la manera de formarlos. Existen muchas otras variantes que se les puede agregar a cada
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uno de estos acordes para cada nota base, como por ejemplo las séptimas o los suspendidos.
Existe mucha més teoria musical sobre los acordes pero para fines de este trabajo no se
entrard en detalle; lo esencial a saber es qué acordes se forman de dos o mas notas tocadas

al mismo tiempo.

2.4.3. Ritmo

En la musica, el ritmo es la distribucion de las duraciones de los sonidos a lo largo del
tiempo. El ritmo se relaciona con cualquier movimiento repetitivo. Es la parte dinamica,

organizativa y repetitiva en la musica. Es la distribuciéon temporal de las notas y silencios.

[54] 1551

2.4.4. Melodia

La melodia es el arreglo significativo y coherente de una serie de notas, este arreglo se
realiza segin la tonalidad en la cual se disena la melodia [51]. La melodia es la esencia de la
cancion y lo que la hace reconocible [55]. Es un conjunto de sonidos, dentro de un ambito
musical, que suenan sucesivamente uno después de otro; también puede tener un significado

emocional, combinando alturas, velocidades y otros elementos en la musica [54].

2.4.5. Armonia

La armonia tiene la funcion de acompanamiento, armazon y base de las melodias [55]. Es
la superposicion de sonidos producidos simultaneamente. En la armonia se utilizan mucho los
acordes. Es ciencia y arte a la vez; ciencia porque ensena a combinar los sonidos siguiendo las
reglas musicales con la finalidad de formar acordes; y arte porque la pieza musical resultara

de la habilidad y el gusto de la formacion de voces armonicas [54].

2.4.6. Tiempo

Para marcar el tiempo en la misica se tienen diferentes velocidades que se miden en Beats

por minuto (BPM). Algunas velocidades comunes en la musica son 85, 100, 120, 140 BPM.
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Mientras mas alto sea este valor, mas rapido serd una cancién y mientras mas bajo sea el
valor mas lento seré una cancion.
Un Beat equivale a una nota negra o 1 tiempo. Una nota negra es una figura de tiempo

en la misica. Las figuras de tiempo son:
= Redonda: Equivale a 4 tiempos.
= Blanca: Equivale a 2 tiempos.
= Negra: Equivale a 1 tiempo.
» Corchea: Equivale a 1/2 tiempo.
» Semicorchea: Equivale a 1/4 de tiempo.
» Fusa: Equivale a 1/8 de tiempo.
» Semifusa: Equivale a 1/16 de tiempo.

Un compés en la miusica es una métrica compuesta por varias figuras (o unidades) de
tiempo organizadas en grupos. Algunos compases méas comunes son 4 cuartos, 3 cuartos, 2

cuartos y 6 octavos.

2.5. MIDI

MIDI es la abreviacion de Musical Instrument Digital Interface. MIDI es un sistema
universal usado para comunicar de forma estandarizada instrumentos musicales electronicos
y otros dispositivos, independientemente de quién sea el fabricante [56|. También puede verse
como un protocolo o lenguaje universal para dispositivos digitales. Los productores musicales
utilizan MIDI para generar bases musicales, agregando los instrumentos virtuales que ellos
deseen.

Cuando las companias de musica comenzaron a fabricar instrumentos digitales desarro-
llaron sus propios protocolos para controlarlos; con esto, la musica digital obtuvo una gran
variedad de protocolos diferentes e incompatibles entre si. E1 MIDI se present6 en 1983 para

tratar de traer orden al caos que se habia formado y beneficiar a todos los fabricantes. El
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MIDI es la forma mas sencilla de poder manejarnos en un contexto musical digital. Con el
MIDI es facil enviar y recibir senales, hay innumerables instrumentos y controladores MIDI;

y estd muy presente en la musica moderna. [50].

2.5.1. Archivos MIDI

Un misico puede utilizar una computadora con un DAW (Digital Audio Workstation)
y un controlador MIDI para crear archivos MIDI que pueden ser utilizados para crear una
cancion. Estos archivos MIDI, en su interior tienen varias senales con diferentes parametros;
también se tiene la informacion para cada instrumento grabado.

Cada senal MIDI tiene una serie de parametros que le dan el toque més musical, como
son la intensidad y duracion de cada nota, ademas del tono (si la nota es Do, Re, etc.). Los
archivos MIDI pueden ser modificados tanto en el DAW como con programaciéon utilizando
ciertas librerias que puedan manejar la informaciéon de un MIDI.

Los archivos MIDI pueden ser de dos tipos: tipo 0 y tipo 1. En el tipo 0 todos los
instrumentos se encuentran en una misma pista. Y en el tipo 1, cada instrumento se encuentra
en una pista por separado. En un archivo MIDI la pista 0 es una pista con informacion
necesaria para el tempo de la cancion.

La informaciéon dentro de una pista de un archivo MIDI se separa en mensajes y se
organizan de manera secuencial en el tiempo que dura la canciéon. Existen diferentes tipos
de mensajes, los cuales contienen distinta informacién como el tono de una nota, el tiempo
de cada nota (si una nota se toca o se deja de tocar), el instrumento de la pista (a este
parametro o término en MIDI se le llama Pogram Change), cuando se inicia y cuando se
termina de tocar la cancion, la presiéon con que se toca cada nota, entre otros. Todos estos
mensajes cambian de valor o no a lo largo de la cancion.

Para determinar el instrumento de una pista se modifica el Pogram Change. Existen
varios instrumentos a escoger con este parametro, desde diferentes tipos de piano, cuerdas
hasta percusiones y efectos de sonido, en total son 128 instrumentos. La guitarra actstica
de cuerdas de nailon ocupa el namero 25 y la de cuerdas de metal ocupa el niimero 26 en la
lista.

El tiempo general en un archivo MIDI se rige por ticks y beats. Un beat (como vimos
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en la sub-seccion de tiempo) equivale a una nota negra o un tiempo. Los beats a su vez se

dividen en ticks, lo cual es la unidad mas pequena en MIDI. La cantidad de ticks se define

en ticks por beat. [57].



Capitulo 3

Metodologia

En las siguientes secciones se explican la metodologia que se llevé a acabo para realizar

el proyecto.

3.1. Generacion de la base de datos

La base de datos requerida para el entrenamiento de los modelos de aprendizaje profundo,
es aquella que tenga canciones (en formato de audio) suficientes para el entrenamiento y
validacion; se debe incluir tanto la mezcla final como su correspondiente pista de guitarra
acustica por separado, eso para cada cancion en la base de datos. Desafortunadamente no se
encontré una base de datos adecuada en internet, por lo que se procedi6é a crear una con las
caracteristicas necesarias.

La base de datos se cred a partir de archivos MIDI que tengan pista de guitarra actstica.
Se decidi6 utilizar archivos MIDI debido a que de esta forma se obtendria toda la base
de datos de manera més rapida que si se buscara en internet cancién por cancién con sus
respectivas pistas de guitarra acustica. Ademas, al utilizar MIDI’s, se evitan problemas de
pirateria o copyright; y se logré realizar un método semi automatizado para obtener los
archivos de audio a partir de los datos de los archivos MIDI.

La primera fase para la creaciéon de las canciones a partir de MIDI’s es obtener los
archivos MIDI. En internet se encontraron varias bases de datos de archivos MIDI, de las

cuales, sumando todos los archivos, habian aproximadamente 43,559 archivos MIDI. Sin
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embargo para la base de datos final no se requiere esa cantidad grande de archivos de audio.

Inicialmente se empezo6 a trabajar los MIDI’s con un DAW llamado Ableton Live, donde
se cargaba el MIDI y de manera manual se asignaban los instrumentos virtuales a cada pista,
se editaban las pistas, se anadian procesamientos y efectos y al final se exportaban los audios
(en formato WAV, estéreo, a 24 bits de resolucion, a una frecuencia de muestreo de 48 kHz)
tanto de la mezcla final como de la guitarra acustica. Este proceso manual se realizé para
23 canciones, pero se observo que se tardaria mucho para completar toda la base de datos.
Entonces se ided un proceso semi automatico para pasar de MIDI hasta obtener los WAV’s
de mezcla y guitarra acustica.

Lo primero es seleccionar los MIDI’s que contengan una guitarra actustica, extraer esa
o esas pistas y guardarlas en un MIDI a parte. Para ello se cre6 un programa en Python
(con una biblioteca llamada Mido, que sirve para el manejo de archivos MIDI) que primero
carga un archivo MIDI, luego identifica qué tipo de archivo MIDI es. Si era de tipo 0, se
descartaba el archivo en cuestion y se continua con otro archivo, ya que en el tipo 0 todos los
instrumentos se encuentran en una misma pista. Si el MIDI era tipo 1, se procede a buscar
si el Pogram Change de alguna pista es 24 o 25. Como se mencion6 en la secciéon 2.5, en
la lista de instrumentos MIDI, la posiciéon 25 corresponde a la guitarra actustica de cuerdas
de nailon y el 26 corresponde a la guitarra actistica de cuerdas de metal, pero la biblioteca
Mido maneja 0 como el primer instrumento de la lista, asi que 24, en el programa, vendria
siendo la guitarra actustica de cuerdas de nailon y 25 la de cuerdas de metal. Si se identifica
que alguna de las pistas tiene 24 o 25 en su Pogram Change, se crea un MIDI nuevo, luego
se copia la cantidad de ticks por beat del MIDI original al nuevo, se agregan las pistas 0
y de la o las guitarras actsticas al nuevo MIDI y se guarda el archivo MIDI nuevo. Todo
este proceso se podia hacer de manera manual con un DAW llamado Reaper, pero con el
programa de Python se volvidé un proceso mas automatizado.

Luego de tener el archivo MIDI correspondiente a la o las guitarras actusticas separadas,
se convierte dicho archivo a formato WAV, y lo mismo se hace con el MIDI original. Para
ello se utilizaron las herramientas en linea Online-Convert [58] y Free-Convert [59]. Las
caracteristicas de los audios fueron igual que como se exportaba de Ableton Live: en formato

WAV, estéreo, a 24 bits de resoluciéon, a una frecuencia de muestreo de 48 kHz.
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Todo este proceso, desde el programa de Python hasta la conversion a WAV, se repitié
para varios archivos MIDI. Adicionalmente se agregaron 23 canciones con instrumentos reales
para que los modelos sean mas robustos ante canciones reales y no se generalice solo para
canciones hechas a base de archivos MIDI. La base de datos final se conformé entonces por
las 23 canciones hechas con Ableton, las canciones obtenidas con el proceso semi automatico
y las 23 canciones con instrumentos reales. En total se obtuvieron 205 canciones las cuales
se separaron en 160 canciones para el entrenamiento y 45 para la validacion, procurando que
las canciones con instrumentos reales estén en el subconjunto de entrenamiento. Todas estas
canciones se convirtieron a una frecuencia de muestreo de 44.1 kHz utilizando el framework
de multimedia FFMPEG. Asi se obtuvieron 2 bases de datos con las mismas canciones pero
de diferentes frecuencia de muestreo, de 48 kHz y de 44.1 kHz.

Las 160 canciones del subconjunto de entrenamiento se guardaron en una carpeta llamada
train y las 45 canciones del subconjunto de validacién se guardaron en una carpeta llamada
valid. A su vez en cada una de estas carpetas se organizaron las canciones de la siguiente
manera:

/train/cancionl/Mix.wav

/train/cancionl /AG.wav

/train/cancion2 /Mix.wav

/train/cancion2/AG.wav

/valid/cancionl /mixture.wav
/valid /canciénl /vocals.wav
/valid /cancién2 /mixture.wav

/valid/cancion2 /vocals.wav

Donde “canciénl” es el nombre de la primera cancién dentro de la carpeta, “cancion2” es
el nombre de la segunda cancién y asi para todas las demas canciones; Mix.wav es la mezcla
y AG.wav es la pista de la guitarra actstica.

Esta organizacion fue necesaria para que se carguen de manera correcta ambos subcon-

juntos de la base de datos en los programas para el entrenamiento de los modelos.
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3.2. Programaciéon

Luego de tener lista la base de datos, lo que sigue en la metodologia es realizar la pro-
gramacion necesaria para obtener los modelos de aprendizaje profundo que sean capaces de

realizar la separacion de la guitarra actstica.

3.2.1. Recursos computacionales utilizados

Mi asesor me proporcioné el acceso a un servidor para utilizar para la programacion y

los entrenamientos, con las siguientes caracteristicas:
= Procesador Intel core i7 8700k.
= 2 tarjetas graficas NVIDIA GTX 1080 Ti.
= 64 GB de RAM.

Para la programacion del entrenamiento de los modelos se utilizaron dos repositorios de
separacion de fuentes que facilitaron la codificacion; el primero es el repositorio de Open-
Unmix [23] y el segundo es Asteroid [60]. El de Open-Unmix solo maneja la arquitectura
propuesta en su articulo [23], pero se puede entrenar con una base de datos propia y obtener
las inferencias dada las canciones y los modelos. Asteroid es un repositorio de separacién
de fuentes més completo; de hecho Asteroid es un acrénimo para Audio Source Separation
on Steroids. Asteroid maneja varias arquitecturas, diferentes bases de datos (pero se pueden
implementar clases donde se cargue una base de datos propia), varias funciones de pérdidas
y se pueden obtener las inferencias, dado los modelos entrenados y las canciones.

Ambos repositorios se clonaron al servidor y se cre6 un ambiente especifico para cada
uno, instalando los requerimientos necesarios para cada repositorio; pudiendo asi trabajar
con cada recurso en su propio ambiente.

Toda la programacion se hizo con el lenguaje de Python y con los frameworks de aprendi-
zaje profundo Pytorch [01] y Pytorch Lightning [62]. Para el manejo de las senales de audio
se utilizaron las bibliotecas Torchaudio [63] en los codigos del entrenamiento y librosa [(4]

en los codigos de la evaluacion de las inferencias.
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Para la programacion utilizando Open-Unmix, primero se leyé toda la documentacion
necesaria para poder realizar el entrenamiento de modelos utilizando una base de datos
propia. En el repositorio de Open-Unmix hay una seccién de entrenamiento donde se explica
todo lo necesario que se debe realizar para poder entrenar modelos propios. Los demés
detalles se explicaran en la siguiente secciéon. Este modelo puede trabajar con audios en
estéreo, es decir con dos canales (izquierdo y derecho).

Para la programacion utilizando Asteroid, primeramente, se ley6é también toda la docu-
mentacion necesaria. Luego se empezd a programar el codigo para realizar los entrenamientos
de los modelos, se tuvieron que hacer varias pruebas y hacer algunas preguntas en el foro del
repositorio para aclarar dudas de la codificacion e ir mejorando y depurando el codigo. Los
modelos en Asteroid trabajan solamente en formato mono, es decir con un solo canal; por lo
que en la clase que carga la base de datos se utilizaba solo el primer canal de los audios

Para obtener inferencias, cada repositorio tiene implementado un comando especifico
para esa tarea; pero este proceso puede llegar a ser muy tedioso cuando se tienen muchos
modelos entrenados y varias canciones a separar; entonces para acelerar los procesos se cre6
un c6édigo en Python que obtiene inferencias de varias canciones por cada modelo entrenado.
Los demas detalles de como se obtuvieron las inferencias, se explican en la seccion 3.4.

También se programo el codigo en Python para la obtencion de las métricas de evaluacion
utilizando la libreria Museval (5], para obtener (para cada inferencia de cada modelo) los

valores de:
» Relacion Senal-Interferencia (Signal to Interference Ratio, SIR)
» Relacion Senal-Distorsion (Signal to Distortion Ratio, SDR)
» Relacion Senal-Artefactos (Signal to Artifacts Ratio, SAR)

Todos los codigos se corrieron en el servidor utilizando la conexiéon remota a través de

una terminal en Ubuntu.
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3.3. Entrenamiento de los modelos de aprendizaje pro-

fundo

Al tener los programas listos, lo que sigue es el entrenamiento de los modelos de apren-

dizaje profundo. Para ello fue de mucho provecho las tarjetas graficas que el servidor tiene.

3.3.1. Entrenamiento de modelos utilizando Open-Unmix

La codificacion y entrenamiento utilizando Open-Unmix fue sencilla ya que el repositorio
tiene casi todo preparado para el entrenamiento. Primero se activa el ambiente correspon-
diente a Open-Unmix, luego se corre el codigo “train.py” que esta en la carpeta “scripts” del
repositorio, agregando los argumentos necesarios. Entonces en la terminal, posiciondndose
dentro de la carpeta del repositorio se escribia algo como lo siguiente:

“python3 scripts/train.py --dataset aligned --root /home/ar/Data/EdgarSantos/DB44-
1kHz24bitsAlignd/ --input-file Mix.wav --output-file AG.wav --output ./Model6 --epochs
1500 --batch-size 24 --patience 200 --seq-dur 16 --Ir 0.001 --bandwidth 20000 --nb-workers 8”

El significado de cada argumento se muestra en la tabla 3.1. El ntiimero de trabajadores
le indica al Dataloader cuantos subprocesos realizar para cargar los datos y generar los lotes
en paralelo; mientras mayor sea este niimero, la CPU cargara los datos de una manera mas
eficiente; pero el valor se limita a la cantidad de ntucleos que tiene el CPU.

Adicionalmente se debe escoger si se quiere trabajar con una o ambas tarjetas gréficas,
para este caso, esto se logra agregando el comando “cuda_ wvisible devices” antes de escribir
los comandos anteriores. Si debe escribir especificamente:

“cuda_ wvisible_ devices=0"

“cuda_ visible_ devices=1"

“cuda_ visible_ devices=0,1"

si se quiere utilizar (respectivamente) la primera tarjeta grafica, la segunda tarjeta grafica
o ambas tarjetas.

Durante el entrenamiento, en la terminal se va mostrando el avance transcurrido a lo

largo del tiempo. Al terminar el entrenamiento de un modelo, se generan cuatro archivos
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Argumento descripcion
--dataset Define la organizacion de archivos en la carpeta de la base de datos
--Tr00% Ruta en disco donde se guardé la base de datos
--input-file Archivo de audio de la mezcla de entrada a la red
--output-file Archivo de audio de la fuente separada ground truth
--output Ruta de la carpeta donde se guardaran los archivos generados
--epochs Numero de épocas de entrenamiento
--batch-size Tamano del lote
--patience Nimero de épocas de validacion para el paro temprano
--seq-dur Duracion en segundos de los extractos tomados de las canciones
-lIr Factor de aprendizaje
-—-bandwidth Ancho de banda en Hz que procesaran las capas BLSTM
--nb-workers Niumero de trabajadores paralelos para el Dataloader

Tabla 3.1: Significado de los argumentos para el entrenamiento con Open-Unmix.

dentro de la carpeta especificada en el argumento --output:

El archivo con los Checkpoints.

El archivo que contiene informaciéon del modelo como son los argumentos, épocas en-

trenadas, e historiales.

El archivo del modelo.

El archivo que contiene informacion del separador.

3.3.2. Entrenamiento de modelos utilizando Asteroid

Inicialmente en el codigo debe escogerse la arquitectura a entrenar y modificar las carac-
teristicas correspondientes a los diferentes modelos. Para iniciar el entrenamiento, primero
se activa el ambiente correspondiente a Asteroid, luego se corre el codigo que se cred pa-
ra el entrenamiento (“TrainWAsteroid.py”), agregando los argumentos requeridos. Entonces
en la terminal, posiciondndose dentro de la carpeta del repositorio se escribia algo como lo
siguiente:

“python3 scripts/ TrainWAsteroid.py —segs 5 —sampRate 44100 —batchSize 2 -nWorkers
10 —Ir 0.01 —patienc 250 —epochs 800 —modINam DPTNetM7”

El significado de cada argumento se muestra en la tabla 3.2.
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Para escoger con cuantas tarjetas graficas se quiere trabajar, en el cddigo se especifica
“opus=1" o “gpus=2" como argumento del objeto Trainer de Pytorch Lighting.

Durante el entrenamiento, en la terminal se va mostrando el avance transcurrido a lo largo
del tiempo. Al terminar el entrenamiento de un modelo, dentro de la carpeta especificada en

el argumento --modlNam, se genera lo siguiente:

Una carpeta con los archivos de los & Checkpoints.

El archivo que contiene los argumentos especificados.

El archivo que indica la ruta y valor de pérdida de los k£ mejores modelos.

El archivo del mejor modelo entrenado.

Donde k es una cantidad especificada en el codigo.

Argumento descripcion
--segs Duracion en segundos de los extractos tomados de las canciones.
--sampRate Frecuencia de muestreo en Hz.
--batchSize Tamano del lote.
--nWorkers Nuamero de trabajadores paralelos para el Dataloader.
-Ir Factor de aprendizaje.

--patienc Numero de épocas de validacion para el paro temprano.

--epochs Nuamero de épocas de entrenamiento.
--modINam | Nombre del modelo y ruta donde se guardarén los archivos generados.

Tabla 3.2: Significado de los argumentos para el entrenamiento con Asteroid.

En el objeto Trainer también se tiene un argumento llamado accelerator con el cual se
escoge la configuracion del entrenamiento utilizando multiples GPU’s. En este argumento se
fue variando entre DDP y DP.

DDP quiere decir Distributed Data Parallel. Con este paradigma, cada GPU recibe una
copia del modelo y un subconjunto de los datos, cada GPU entrena con su propio subconjunto
pero al final de cada época se sincronizan los gradientes a través de todas las GPU’s. DDP se
recomienda utilizar cuando se entrena con diferentes maquinas con varias GPU’s cada una.

DP quiere decir Data Parallel. Con este paradigma, cada GPU recibe una copia del
modelo y toda la base de datos se divide entre las GPU’s disponibles, luego se realiza el

proceso hacia adelante del entrenamiento en cada GPU y para actualizar los pesos del modelo,
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las salidas se procesan hacia atras en una sola GPU. En la siguiente época se copia el modelo
actualizado en las GPU’s de nuevo. Debido a los movimientos de las salidas y las copias de
los modelos, DP es més lento que DDP pero es recomendado cuando se entrena con solo una

méaquina con miltiples GPU’s; y en la practica, DP consume menos memoria de la GPU que

DDP.

3.4. Obtenciéon de inferencias

Para obtener las inferencias, los repositorios tienen implementado un comando especifico
para esa tarea.

En el caso de Open-Unmix, después del comando se debe dar como argumentos la ruta
de la cancion a separar, la ruta donde se encuentra la carpeta del modelo, qué pista se quiere
separar, especificar si se quiere guardar el audio residual y la ruta donde se guardaran las
separaciones. Después de correr el comando para la separacion, se genera una carpeta con
dos archivos de audio (en formato WAV a 44.1 kHz de frecuencia de muestreo): El audio de
la separacion de la guitarra acustica y el audio residual (la cancion sin la guitarra actstica).
El nombre de la carpeta generada es el mismo que el nombre del archivo de audio original;
luego, manualmente, esta carpeta se debe cambiar de nombre al nombre de la cancién mas el
nombre del modelo para que no se confunda con futuras inferencias. Por tultimo, esta carpeta
se mueve a una carpeta con el nombre de la arquitectura.

En el caso de Asteroid, después del comando de inferencia, se debe dar como argumentos
la ruta donde se encuentra el archivo del mejor modelo entrenado, la ruta de la cancion a
separar, especificar si se quiere reescribir la inferencia, especificar si se quiere resamplear
el archivo de entrada (en caso de tener diferente frecuencia de muestreo), el tamafio de la
ventana para el sobrelape y suma, la ruta donde se guardaré la separacion y el dispositivo
para realizar la separacion (cuda:0 o cuda:l si se quiere usar, respectivamente, la primera
tarjeta grafica o la segunda). Después de correr el comando, se genera el archivo de audio de
la separacion de la guitarra actstica en formato WAV a 44.1 kHz de frecuencia de muestreo,
con el nombre de la mezcla original mas “ est1”. El nombre de este archivo se debe cambiar

manualmente al nombre de la cancién mas el nombre del modelo para que no se confunda
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con futuras inferencias. Asi mismo, el archivo de audio debe moverse a una carpeta con el
nombre del tipo de arquitectura entrenada; se recuerda que con Asteroid se entrenaron varias
arquitecturas y que trabajan solo con audios en formato mono, por lo que las inferencias solo
son de un canal.

Todos estos procesos pueden llegar a ser muy tediosos cuando se tienen muchos modelos
entrenados y varias canciones a inferir; entonces para acelerar los procesos se cred un coédigo
en Python para cada repositorio. Estos c6digos obtienen las inferencias de varias canciones
de varios modelos entrenados y realizan el cambio de nombre y movimiento de carpetas,
todo completamente automatizado, y se puede escoger qué canciones, de las disponibles, se
pueden inferir y también se puede escoger de qué modelos de todos los entrenados se quiere

inferir.



Capitulo 4

Resultados

Los resultados del proyecto comprenden: los modelos entrenados, las inferencias y las
evaluaciones de acuerdo a las inferencias. Ya se ha explicado cémo se entrenaron los modelos
de aprendizaje profundo y también cémo se obtuvieron las inferencias.

Se entrenaron 84 modelos en total, de cuatro arquitecturas diferentes, con diversos hi-

perparametros. Las arquitecturas utilizadas son las siguientes:

Open-Unmix [23].

DCUNet [19].

SudoRMRF [31].

DPTNet [33].

Se seleccionaron estas cuatro arquitecturas por una combinacion de practicidad (ya que
estos modelos entrenados estan publicamente disponibles), simplicidad en recursos compu-
tacionales (ya que para los entrenamientos no se cont6 con servidores de gran capacidad
computacional como en el estado del arte) y su relacion al tipo de fuente que estan se-
parando. Asi mismo se escogieron estos 4 modelos ya que se queria probar arquitecturas
desarrolladas recientemente, las cuales estan basadas en capas BLSTM, capas convolucio-
nales y Transformers. También se optd por modelos que ya pueden separar instrumentos
musicales, por lo que ya consideran los cambios tempo-frecuenciales de éstos, lo cual se pre-

vé que pueda ayudar a la separacion de la guitarra. Y se opté por modelos que ya pueden
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separar la voz, ya que estan enfocados a una region frecuencial que tiene un gran sobrelape
con la region que ocupa la guitarra.

Los dos primeros modelos de Open-Unmix fueron entrenados con la base de datos de
48 kHz, al generar unas cuantas inferencias de estos modelos se obtuvieron muy malos
resultados por lo que no se incluyeron como parte de las evaluaciones. Después de entrenar
estos modelos, se decidi6 entrenar todos los demés modelos con la base de datos de 44.1 kHz
ya que se ocupa menos memoria computacional y el ancho de banda audible esté dentro del
rango auditivo humano.

En el caso de las inferencias, en total se obtuvieron 656 de todos los modelos entrenados.
Estas inferencias se utilizaron para las evaluaciones de los modelos. En total por cada modelo
se infirieron 8 canciones.

En la siguiente seccion se hablara de las caracteristicas e hiperparametros que se utilizaron

para entrenar los modelos.

4.1. Caracteristicas e hiperparametros

Las arquitecturas entrenadas tuvieron diversas caracteristicas, especificaciones e hiperpa-
rametros de entrenamiento. Por ejemplo: se variaba el tamano del lote, la tasa de aprendizaje
y/o la frecuencia de muestreo en cada entrenamiento. Para Open-Unmix se entrenaron mo-
delos de 3, 5y 7 capas de BLSTM’s . Las tablas se muestran por cada arquitectura utilizada.
Algunas tablas contenian demasiados datos, por lo que se dividieron en 2 partes.

En las tablas 4.1 se muestran los hiperpardmetros de entrenamiento de los modelos con
la arquitectura Open-Unmix de 3 capas de BLSTM’s.

En la tabla 4.2 se muestran los hiperparametros de entrenamiento de los modelos con la
arquitectura Open-Unmix de 5 capas de BLSTM’s.

En la tabla 4.3 se muestran los hiperparametros de entrenamiento de los modelos con la
arquitectura Open-Unmix de 7 capas de BLSTM’s.

En las tablas 4.4 y 4.5 se muestran los hiperparametros de entrenamiento y caracteristicas
de los modelos con la arquitectura DCUNet.

En las tablas 4.6 y 4.7 se muestran los hiperpardmetros de entrenamiento de los modelos
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con la arquitectura SudoRMRF.

En las tablas 4.8 y 4.9 se muestran los hiperparametros de entrenamiento de los modelos
con la arquitectura DPTNet.

Los modelos que inician con la letra P fueron modelos de prueba para conocer con qué

hiperparametros se pueden entrenar de acuerdo a las capacidades del servidor.
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S |22 | 28| & || 8| 88 |°2 28
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% g 8z = ~ o T g o 8
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8o 5| 2 2| &b = < Z g

= el = ==

> wn

>

P1 48 500 | 140 | 1 | 6 | 0.002 16 4096

P2 48 | 1000 | 2400 | 1 | 6 | 0.001 16
P3 | 44.1 | 1000 | 2000 | 8 | 10 | 0.001 20
P4 | 44.1 | 1000 | 2000 | 16 | 10 | 0.001 20
M5 | 44.1 | 1500 | 1000 | 16 | 15 | 0.001 20
M6 | 44.1 | 1500 | 1000 | 24 | 16 | 0.0001 | 20
M7 | 44.1 | 1500 | 1000 | 32 | 16 | 0.002 | 20
M8 | 44.1 | 2500 | 1000 | 32 | 16 | 0.0005 | 20
M9 | 44.1 | 2500 | 1000 | 8 | 16 | 0.0005 | 20
M10 | 44.1 | 2500 | 800 | 24 | 16 | 0.0005 | 20
M11 | 44.1 | 2500 | 650 | 32| 16 | 0.001 20
M12 | 44.1 | 1000 | 650 | 32| 16 | 0.005 | 20
M13 | 44.1 | 2500 | 850 | 32| 16 | 0.0001 | 20
M14 | 44.1 | 1500 | 650 | 32| 16 | 0.002 | 20
M15 | 44.1 | 2500 | 850 | 32 | 16 | 0.0003 | 20

0 |00 | |00 |00 | w00 |t |k |~ | | & |~ & || No detrabajadores
S
S
Ne)
(@)

Tabla 4.1: Hiperparametros de entrenamiento de modelos con arquitectura Open-Unmix de

3 capas de BLSTM’s.
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M1 | 2500 | 100 | 32 | 15| 0.001 | 20 | 8 | 4096
M2 | 2500 | 150 | 32 | 15| 0.005 | 20 | 8 | 4096
M3 | 2000 | 600 | 32 | 16 | 0.0005 | 20 | 8 | 4096
M4 | 2500 | 800 | 32 | 16 | 0.0001 | 20 | 8 | 4096
M5 | 1000 | 250 | 32 | 16 | 0.01 20 | 8 | 4096

73

Tabla 4.2: Hiperparametros de entrenamiento de modelos con arquitectura Open-Unmix de

5 capas de BLSTM’s.
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52| 5% & ERECRICE
B R S| g E
S\27F
>
M1 | 1000 | 200 | 32 | 16 | 0.01 20 8 | 4096
M2 | 1500 | 300 | 32 | 16 | 0.005 20 8 | 4096
M3 | 2000 | 600 | 32 | 16 | 0.001 20 8 | 4096
M4 | 2500 | 650 | 32 | 16 | 0.0005 | 20 8 | 4096
M5 | 2500 | 800 | 32 | 16 | 0.0001 | 20 8 | 4096

Tabla 4.3: Hiperparametros de entrenamiento de modelos con arquitectura de Open-Unmix

de 7 capas de BLSTM’s.
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pairwise
P1 | DCUNet-10 | 1000 | 200 | 16 | 6 | 0.001 8 | neg sisdr
pairwise
P2 | DCUNet-16 | 1000 | 150 | 8 | 11 | 0.001 8 mse
pairwise
P3 | DCUNet-20 | 1000 | 160 | 4 | 4 | 0.001 8 mse
pairwise
P4 | DCUNet-20 | 1000 | 400 | 4 | 4 | 0.001 8 | neg sisdr
Large pairwise
P5 | DCUNet-20 | 1000 | 450 | 2 | 4 | 0.0001 | 10 | neg sisdr
pairwise
P6 | DCUNet-20 | 1000 | 150 | 6 | 3 | 0.001 8 | neg sisdr
pairwise
M1 | DCUNet-20 | 1000 | 250 | 2 | 4 | 0.001 | 10 mse
pairwise
M2 | DCUNet-16 | 800 | 240 | 4 | 6 | 0.001 | 10 | neg sisdr
pairwise
M3 | DCUNet-16 | 650 [ 140 | 4 | 6 | 0.001 | 10 mse
pairwise
M4 | DCUNet-20 | 1000 | 450 | 4 | 3 | 0.001 | 10 mse
Large pairwise
M5 | DCUNet-20 | 1000 | 450 | 2 | 5 | 0.001 | 10 mse
Large pairwise
M6 | DCUNet-20 | 1000 | 400 | 8 | 3 | 0.001 | 10 mse
pairwise
M7 | DCUNet-20 | 1000 | 400 | 12 | 3.8 | 0.001 | 10 mse
pairwise
M8 | DCUNet-20 | 1000 | 400 | 6 | 3.8 | 0.001 | 10 mse
singlesrc
M9 | DCUNet-20 | 800 | 240 | 6 | 3.5 | 0.01 10 mse
Large singlesrc
M10 | DCUNet-20 | 850 |240 | 4 | 2.8 | 0.01 10 mse
singlesrc
M11 | DCUNet-20 | 850 | 240 | 2 [ 4.8 | 0.01 10 mse
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Tabla 4.4: Hiperparametros y caracteristicas de modelos con arquitectura DCUNet parte 1.
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P1 | 44.1 | 512 | 1024 | 256 | DDP | 4096
P2 | 44.1 | 512 | 1024 | 256 | DDP | 4096
P3 | 44.1 | 512 | 1024 | 256 | DDP | 4096
P4 | 44.1 | 512 | 1024 | 256 | DDP | 4096
P5 | 44.1 | 512 | 1024 | 256 | DDP | 4096
P6 16 512 | 1024 | 256 | DDP | 4096
M1 | 44.1 | 1024 | 1024 | 256 | DDP | 4096
M2 40 | 2048 | 1024 | 256 | DDP | 4096
M3 40 | 2048 | 2048 | 256 | DDP | 4096
M4 40 | 1024 | 1024 | 256 | DP 5200
M5 36 | 1024 | 1024 | 256 | DP 5200
M6 32 | 1024 | 1024 | 512 | DP 5200
M7 32 | 1024 | 1024 | 512 | DP 5200
M8 32 | 2048 | 1024 | 512 | DP 5200
M9 35 | 2048 | 1024 | 512 | DP 5000
M10 | 34.1 | 1024 | 1024 | 256 | DP 5000
MI11 | 39.5 | 2048 | 1024 | 256 | DP 5000

5

Tabla 4.5: Hiperparametros y caracteristicas de modelos con arquitectura DCUNet parte 2.
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pairwise
P1 | 500 | 150 | 8 | 6 | 0.001 | 10 mse 44.1 | 32 4
pairwise
P2 | 800 | 240 | 4 | 7 | 0.001 | 10 mse 44.1 | 64 4
pairwise
P3 | 1000 | 400 | 4 | 4 | 0.001 | 10 mse 44.1 | 64 8
pairwise
M1 | 1000 | 360 | 4 | 4 |0.001 | 10 mse 44.1 | 128 | 8
pairwise
M2 | 1000 | 360 | 2 | 4 |0.001 | 10 mse 44.1 | 64 8
pairwise
M3 | 1000 | 360 | 4 | 4 |0.001 | 10 mse 44.1 | 128 | 4
pairwise
M4 | 1000 | 360 | 8 | 4 |0.001 | 10 mse 44.1 | 128 | 4
pairwise
M5 | 1000 | 400 | 4 | 4 |0.001 | 10 mse 40 | 128 | 4
pairwise
M6 | 1000 | 400 | 8 | 4 |0.001 | 10 mse 40 | 128 | 4
pairwise
M7 | 1000 | 400 | 6 | 4 |0.001 | 10 mse 40 64 16
pairwise
M8 | 1000 | 400 | 16 | 5 | 0.001 | 10 mse 40 64 4
pairwise
M9 | 1000 | 450 | 2 | 4 |0.001 | 10 mse 42 | 128 | 16
pairwise
M10 | 1000 | 450 | 2 | 5.2 | 0.001 | 10 mse 32 | 128 | 16
pairwise
M11 | 1000 | 400 | 6 | 3.6 | 0.001 | 10 mse 32 | 128 | 8
singlesrc
M12 | 850 | 450 | 2 | 44| 0.01 | 10 mse 32 | 128 | 8
singlesrc
M13 | 80 |400| 6 | 3 | 0.01 | 10 mse 34 | 512 | 8
singlesrc
M14 | 80 |240| 2 | 46| 0.01 | 10 mse 36 | 128 | 8

Tabla 4.6: Hiperparametros y caracteristicas de modelos con arquitectura SudoRMRF parte

1.
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P1 2 21 | 256 | 25 | DDP 5000 None
P2 2 21 | 256 | 10 | DDP 5000 None
P3 2 21 | 256 | 10 | DDP 5000 None
M1 2 21| 256 | 10 | DDP 5000 None
M2 2 21| 512 | 10 | DDP 5000 None
M3 2 21| 512 | 10 | DDP 5000 None
M4 4 21| 512 | 25 | DDP 5200 None
M5 4 21| 512 | 10 | DDP 5200 None
M6 2 21| 256 | 10 | DDP 5000 None
M7 2 21| 256 | 25 | DDP 5000 None
M8 2 21 | 256 | 25 | DDP 5000 None
M9 4 21| 512 |10 | DP 5200 None
M10 4 21| 512 |10 | DP 5200 None
M11 4 21| 512 |10 | DP 5200 None

M12 4 21 11024 | 10 | DP 5200 5)

M13 4 21| 512 | 10| DP 5200 5)
M14 4 21 | 1024 | 10 | DP 5200 None

7

Tabla 4.7: Hiperparametros y caracteristicas de modelos con arquitectura SudoRMRF parte

2.
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P1 | 600 | 150 | 6 | o 0.001 10 | pairwise mse | 44.1 | 4 | 256 100
P2 | 600 | 150 | 4 | 3.5 0.001 10 | pairwise mse | 44.1 | 4 | 256 100
P3 | 600 | 150 | 2 | 2.8 0.001 10 | pairwise _mse | 44.1 | 4 | 256 100
M1 | 600 | 200 | 2| 28 0.001 10 | pairwise mse | 36 | 4 | 128 100
M2 | 600 {240 | 4| 4 0.001 10 | pairwise_mse | 36 | 6 | 240 100
M3 | 800 | 250 | 2| 3 0.001 10 | pairwise _mse | 41 | 4 | 256 100
M4 | 800 | 250 |2 | 3.4 0.001 10 | pairwise _mse | 36.2 | 4 | 256 | 250
M5 | 800 | 250 | 4| 3.6 0.1 10 | pairwise mse | 38 | 4 | 256 100
M6 | 800 | 250 | 4 | 3.8 0.01 10 | pairwise _mse | 36.5 | 4 | 250 100
M7 | 800 | 250 | 2 | 4.8 0.01 10 | pairwise _mse | 38 | 4 | 250 100
M8 | 800 | 250 | 2| 3.3 0.01 10 | pairwise_mse | 38 | 4 | 250 100
M9 | 800 | 250 | 2 | 3.5 0.01 10 | pairwise_mse | 36 | 4 | 240 100
M10 | 800 | 250 | 2 | 3.5 0.01 10 | pairwise _mse | 36 | 4 | 240 100
M11 | 800 | 250 [ 4 | 3.6 0.01 10 | pairwise mse | 35.5 | 4 | 240 100
M12 | 800 | 200 [ 4 | 3.6 0.001 10 | singlesrc_mse | 35.5 | 4 | 240 100
M13 | 800 | 200 | 2 | 4.3 0.001 10 | singlesrc_mse | 36.5 | 5 | 240 100
M14 | 800 | 200 | 2 4 0.001 10 | singlesrc_mse | 36.5 | 6 | 240 100
M15 | 650 | 250 [ 4 | 3.6 0.001 10 | singlesrc_mse | 36 | 8 | 256 100
M16 | 650 | 250 | 2 | 3.8 0.001 10 | singlesrc_mse | 36.6 | 8 | 256 100
MI17 | 650 | 250 | 2 3 0.001 10 | singlesrc_mse | 34.2 | 8 | 256 100
M18 | 400 | 150 | 4 | 3.6 | 0.000015 | 10 | singlesrc_mse | 36 | 8 | 256 100
M19 | 400 | 150 | 2 | 3.8 | 0.000015 | 10 | singlesrc mse | 36.7 | 8 | 256 100
M20 | 400 | 150 | 2 | 3.8 | 0.000015 | 10 | singlesrc mse | 36.7 | 8 | 256 100
M21 | 400 | 150 | 2 | 3.8 | 0.0001 10 | singlesrc_mse | 36.7 | 8 | 256 100
M22 | 400 | 150 | 2 | 3.8 0.0001 10 | singlesrc_mse | 36.7 | 8 | 256 100

Tabla 4.8: Hiperparametros y caracteristicas de modelos con arquitectura DPTNet parte 1.
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P1 50 2 |sigmoid | 64 |32| 64 | 16| 64 5 DP | 5000
P2 50 2 | sigmoid | 64 |16| 64 | 8 64 5 DP | 5000
P3 | None 6 relu None | 16 | 64 | 8 | None | None | DP | 5000
M1 | None | 6 | sigmoid | None | 10 | 64 | 5 | None | None | DP | 5000
M2 | None 2 relu None | 16 | 64 | 8 | None | None | DP | 5000
M3 | None 6 relu 64 16| 64 | 8 64 | None | DP | 5000
M4 | None 6 relu None | 16 | 64 | 8 | None | None | DP | 5000
M5 | None 4 relu None | 24 | 64 | 12 | None 5 DP | 5000
M6 | None | 4 relu None | 24 | 64 | 12 | None 5 DP | 5000
M7 | None | 6 | sigmoid | None | 24 | 60 | 12 | None ) DP | 5000
M8 | None | 6 | sigmoid | None | 16 | 60 | 8 | None | None | DP | 5000
M9 | None 6 relu 64 16| 64 | 8 64 | None | DP | 5000
M10 | None | 6 |sigmoid | 64 | 16| 64 | 8 64 | None | DP | 5000
M1l | 50 4 | sigmoid | None | 24 | 140 | 12 | None ) DP | 5000
M12 | 50 4 | sigmoid | 140 | 24 | 140 | 12 | 140 5 DP | 5000
M13 | None | 6 relu 150 | 24 | 150 | 12 | 150 5 DP | 5000
M14 | None | 4 relu None | 24 | 150 | 12 | None | None | DP | 5000
M15 | None 2 relu None | 16 | 64 | 8 | None | None | DP | 5000
M16 | None | 4 relu None | 16 | 64 | 8 | None | None | DP | 5000
M17 | None 6 relu None | 16 | 64 | 8 | None | None | DP | 5000
M18 | None | 2 | sigmoid | None | 16 | 64 | 8 | None ) DP | 5000
M19 | None | 4 | sigmoid | None | 16 | 64 | 8 | None ) DP | 5000
M20 | None | 4 relu None | 16 | 64 | 8 | None 5 DP | 5000
M21 | None | 4 | sigmoid | None | 16 | 64 | 8 | None | None | DP | 5000
M22 | None 4 relu None | 16 | 64 | 8 | None 5 DP | 5000
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Tabla 4.9: Hiperparametros y caracteristicas de modelos con arquitectura DPTNet parte 2.

En la siguiente seccién se hablara de como se realizaron las evaluaciones de los modelos.
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4.2. FEvaluacion de los modelos entrenados

Como se mencion6é en el capitulo anterior, se programé un coédigo para la obtencion
de las métricas de evaluacion (SIR, SDR y SAR) [21]. Especificamente se cre6 una libreta
de Jupyter para los modelos entrenados con Open-Unmix y otra libreta para los modelos
entrenados con Asteroid. Esto debido a la organizacion de rutas donde se guardaron las
inferencias de ambos repositorios.

Para leer los archivos de audio se utiliz6 la funciéon load de una paqueteria de analisis de
audio llamada Librosa [64] con la cual, los audios cargados se guardan en un arreglo de de
dimensiones |2, n| cuando se trata de un audio en estéreo, donde n es el tamafio total de bins
de tiempo (este valor es la duracion en segundos de la cancion, multiplicado por su frecuencia
de muestreo) y cuando la cancion cargada es monofénica el arreglo es de dimension |n].

Para obtener las métricas (SIR, SDR y SAR) se utiliza una libreria llamada Museval
[65]. En esta libreria se tiene la funcion “bss eval” la cual lleva por argumentos las referen-
cias (arreglo de fuentes originales), las estimaciones (arreglo de inferencias) y el tamano de
ventana (duracion de la cancion, en nuestro caso se coloco [n|). En el arreglo de referencias,
en el primer renglon debe estar un canal de la pista de la guitarra actstica original y en el
segundo rengléon debe ir un canal de la mezcla de la cancion original sin la guitarra acistica.
En el arreglo de estimaciones, en el primer renglén debe estar un canal de la inferencia (la
guitarra acustica estimada) y en el segundo canal deberia ir la inferencia sin la guitarra
acustica (el audio residual de la inferencia). Asteroid no genera el audio residual al obtener
las inferencias, por lo que en éste tltimo renglon se utilizé la mezcla original. Se recuerda
que los valores de SIR, SDR y SAR se presentan en decibeles.

La funcion “bss_eval” se debe correr por cada una de las ocho canciones por cada modelo
entrenado. Por lo que se utilizé6 un ciclo for dentro de otro para evaluar cada una de las
canciones para cada modelo. Al final los resultados son organizados y desplegados en tablas

utilizando la libreria Pandas [66].
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4.3. Resultados de las evaluaciones

A continuacién se muestran las tablas con todos los resultados de las evaluaciones de 8
canciones por cada modelo. Asi como en las tablas de los hiperparametros, los resultados
se muestran por cada arquitectura; pero también se dividen por tipo de cancién. Las tres
primeras canciones son hechas a base de MIDI (como la mayoria de canciones en la base de
datos). Y las demaés canciones fueron grabadas con instrumentos reales.

En las tablas 4.10 y 4.11 se muestran los resultados de los modelos con la arquitectura
Open-Unmix de 3 capas de BLSTM’s.

En las tablas 4.12 y 4.13 se muestran los resultados de los modelos con la arquitectura
Open-Unmix de 5 capas de BLSTM’s.

En las tablas 4.14 y 4.15 se muestran los resultados de los modelos con la arquitectura
Open-Unmix de 7 capas de BLSTM’s.

En las tablas 4.16, 4.17, 4.18 y 4.19 se muestran los resultados de los modelos con la
arquitectura DCUNet.

En las tablas 4.20, 4.21, 4.22 y 4.23 se muestran los resultados de los modelos con la
arquitectura SudoRMRF.

En las tablas 4.24, 4.25, 4.26 y 4.27 se muestran los resultados de los modelos con la
arquitectura DPTNet.

Recordemos que los valores presentados estan en decibeles (dB) y que mientras el valor sea
mayor, mejor sera el desempeno. En esta seccion solo se presentan los resultados numéricos,

en la seccién 4.4 se discute si todos estos valores son buenos o malos.
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Modelo | Métrica | TeDareLLoMejor | TheHeartOfLife | TuEstasAqui

SIR -0.634415 -2.947 -3.450807

P3 SDR 0.621256 -0.190042 -0.57893
SAR 0.342149 -2.19197 -0.675151

SIR 2.08905 -6.180352 -3.177189

P4 SDR 0.7702 -0.2286 -0.024332
SAR -2.542807 -2.509145 -1.197761

SIR 0.644816 -3.663889 -4.053224

Mb SDR 0.865658 -0.19294 -0.867104
SAR -0.442464 -1.645664 6.19E-03

SIR -1.235416 -1.896728 -4.973493

M6 SDR 0.082095 -0.711393 -1.806678
SAR -1.52148 -0.049619 0.501215

SIR -1.590219 -5.199157 -4.175478

M7 SDR 0.075114 -0.637858 -0.942623
SAR 1.334021 0.069145 0.919733

SIR 1.005565 -4.31483 -3.334416

M8 SDR 0.872763 -0.758237 -0.704073
SAR -0.808348 -0.643059 -0.658665

SIR -0.446515 -5.40611 -3.045793

M9 SDR 0.287165 -0.326009 -0.598055
SAR 0.857736 -3.507746 -0.733301

SIR 0.546511 -3.441509 -3.24585

M10 SDR 0.762432 -0.768569 -0.635673
SAR -0.99724 -0.398358 -0.928691

SIR 0.464391 -2.906335 -3.218171

M11 SDR 0.622223 -0.568909 -0.54417
SAR -0.567838 -0.146959 -0.746153

SIR -2.886905 -6.350127 -6.02395

M12 SDR 0.189685 -1.112103 -1.236314
SAR 1.667885 1.352383 2.385956

SIR -2.120078 -2.915407 -4.641133

M13 SDR -0.282089 -0.930812 -1.841591
SAR -0.879043 -0.232449 -0.015554

SIR -2.378488 -3.547917 -4.167955

M14 SDR 0.006377 -0.347875 -0.650674
SAR 0.720631 -0.963855 1.040537

SIR 0.968526 -3.296038 -3.713928

M15 SDR 0.686399 -0.69218 -1.019985
SAR -2.115554 -0.114715 -0.831474
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Tabla 4.10: Evaluaciones de canciones hechas a base MIDI, correspondientes a los modelos
con arquitectura Open-Unmix con 3 capas de BLSTM’s.
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QuePena | QuePena
Bearlin | LizNelson | TantoFaz | TantoFaz | ThIsAmazin
Modelo | Métrica | Roads Rainfall 6-19 46-57 Grace
SIR -4.640208 | 10.962505 | 10.246872 | 12.015539 | -1.741526
P3 SDR 0.039902 | 0.115803 | 1.270224 | 1.247318 0.687323
SAR | -1.474013 | -8.286233 | 0.749585 1.15619 -0.384743
SIR -4.644532 | 11.485537 | 7.479928 | 13.473107 | -0.549066
P4 SDR 0.071277 | 0.828624 | 1.707797 1.07829 0.64663
SAR | -2.433663 | -2.05505 | 1.940984 | 0.952758 -1.673876
SIR -3.674264 | 12.27728 | 9.817324 | 13.350953 | -0.353317
M5 SDR -0.46024 | 0.300428 | 2.195005 | 0.790797 0.597587
SAR -2.114901 | -5.524855 | 3.111578 | -1.548882 -3.1332
SIR -2.671876 | 11.256759 | 9.989387 | 9.615477 -0.583678
M6 SDR | -0.113469 | 1.065729 | 1.916366 | 1.174966 0.672836
SAR | -2.892142 | -1.635923 | 1.409459 | 0.118854 -2.193355
SIR -3.818472 | 9.358165 | 10.139433 | 10.466698 | -2.049489
M7 SDR 0.116223 | 0.179578 | 1.256332 | 1.170725 0.621912
SAR | -1.562574 | -7.390688 | 0.753941 | 1.449659 -0.612383
SIR -2.113111 | 11.152387 | 7.482146 12.91534 -0.42469
M8 SDR 0.093676 | 0.857263 | 1.116242 | 1.103456 0.741089
SAR | -3.728498 | -2.908514 | 2.022338 | -0.315198 | -2.346941
SIR -3.028856 | 11.186695 | 12.214596 | 9.397328 -1.782084
M9 SDR -0.50892 | 0.171565 | 0.876595 | 1.481996 0.452245
SAR | -2.163073 | -8.448964 | -0.793377 | 0.272157 -1.289465
SIR -1.972445 | 11.276098 | 12.633506 | 10.710586 -0.71252
M10 SDR | -0.256217 | 0.636208 | 1.449291 | 0.985902 0.741829
SAR | -3.447739 | -3.498697 | 1.690624 | -0.621144 | -1.805145
SIR -4.999281 | 13.458853 | 6.709515 | 10.952307 | -0.448081
MI11 SDR | -0.685755 | 0.68381 1.107334 | 1.218058 0.715584
SAR | -2.045306 | -3.61124 | 2.005647 | 0.156803 -1.854869
SIR -3.896736 | 10.926977 | 11.253174 | 12.783924 | -3.777439
M12 SDR 0.052176 1.55125 2.45116 1.312636 0.47523
SAR | -0.900967 | 1.298709 | 3.749371 | 2.073451 1.60475
SIR -2.875406 | 9.621666 | 10.239594 | 10.563489 | -0.846124
M13 SDR 0.025979 | 0.820872 1.71051 1.073449 0.741036
SAR | -2.469123 | -2.771083 | 1.687148 | -0.064579 | -1.589935
SIR -4.375177 | 11.710034 | 12.962938 | 13.216494 | -2.585002
M14 SDR 0.112882 | 0.827489 | 2.148105 1.20307 0.650236
SAR -2.753918 | -3.260764 | 3.192231 1.011454 -0.26972
SIR -1.904741 | 11.629041 | 8.671842 | 8.771093 0.402269
M15 SDR -0.53846 | 0.704737 | 1.585616 | 1.328122 0.733096
SAR | -2.680974 | -3.838814 | 1.642166 | 1.104059 -2.816834
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Tabla 4.11: Evaluaciones de canciones reales, correspondientes a los modelos con arquitectura
Open-Unmix con 3 capas de BLSTM’s.



CAPITULO 4. RESULTADOS

Modelo | Métrica | TeDareLLoMejor | TheHeartOfLife | TuEstasAqui
SIR -5.169739 -3.358166 -7.170179
M1 SDR -4.304138 -0.968783 -5.934054
SAR 4.065745 -1.00291 5.717989
SIR -3.228559 -4.483263 -6.479001
M2 SDR 0.173048 -0.261265 -1.259845
SAR 1.763202 -0.497376 2.450578
SIR -5.08909 -4.449115 -7.197752
M3 SDR -4.364827 -0.844482 -6.395596
SAR 4.203198 -2.109264 5.826443
SIR -5.237307 -6.666511 -7.625753
M4 SDR -4.312771 -2.06765 -6.981397
SAR 4.407571 -0.258069 6.925655
SIR -3.346604 -4.489846 -6.489116
Mb SDR -0.643332 -0.479387 -3.10542
SAR 2.224064 -0.59827 3.367952
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Tabla 4.12: Evaluaciones de canciones hechas a base MIDI, correspondientes a los modelos
con arquitectura Open-Unmix con 5 capas de BLSTM’s.

QuePena | QuePena
Bearlin | LizNelson | TantoFaz | TantoFaz | ThIsAmazin
Modelo | Métrica | Roads Rainfall 6-19 46-57 Grace
SIR -5.842305 | 11.470457 | 17.231954 | 11.119725 | -5.680567
M1 SDR | -5.493609 | 3.004252 | 5.118452 | 2.967127 -3.467401
SAR 2.778102 | 3.760966 | 9.029803 | 5.707954 3.633263
SIR -4.619902 | 8.902351 | 14.98995 | 11.213024 | -3.975717
M2 SDR | -0.312667 | 1.273684 | 1.895348 | 1.168596 0.390322
SAR | -0.646645 | 1.309175 | 2.347337 | 0.967677 0.872759
SIR -5.54215 | 8.665806 | 14.634435 | 11.013169 | -5.018838
M3 SDR | -5.225385 | 2.108347 | 2.699888 | 1.878176 -1.632169
SAR 1.666456 | 1.041587 | 3.294509 1.721901 1.28426
SIR -4.604003 | 7.361741 | 14.805227 | 13.052524 -4.623418
M4 SDR | -3.249873 | 2.745494 | 3.109056 | 1.901929 -1.553738
SAR 1.672295 | 2.477697 | 4.009036 | 2.071687 3.14598
SIR -4.3043 | 10.444987 | 12.087282 | 8.369365 -2.592353
M5 SDR | -0.817162 | 2.353315 | 2.968504 | 1.685055 0.367768
SAR |-0.178049 | 3.95795 3.863184 | 1.700543 1.110831

Tabla 4.13: Evaluaciones de canciones reales, correspondientes a los modelos con arquitectura
Open-Unmix con 5 capas de BLSTM’s.



CAPITULO 4. RESULTADOS

Modelo | Métrica | TeDareLLoMejor | TheHeartOfLife | TuEstasAqui
SIR -1.577626 -4.66818 -5.877003
M1 SDR 0.548572 -0.069712 -0.842546
SAR -0.724371 -3.61232 -0.37305
SIR -2.234502 -4.800376 -4.886609
M2 SDR 0.556803 -0.127928 -0.904011
SAR 0.48325 -2.655105 0.344315
SIR -1.728207 0.868103 -5.256257
M3 SDR 0.556693 0.34754 -0.3948566
SAR -0.069626 -3.130344 -0.453957
SIR -5.562193 -3.374971 -7.31366
M4 SDR -4.516489 -1.25035 -6.214226
SAR 3.530514 -2.313265 5.456884
SIR -4.459998 -5.023088 -6.752566
Mb SDR -3.320505 -2.154334 -6.200731
SAR 3.420522 0.442252 5.650254
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Tabla 4.14: Evaluaciones de canciones hechas a base MIDI, correspondientes a los modelos
con arquitectura Open-Unmix con 7 capas de BLSTM’s.

QuePena | QuePena
Bearlin | LizNelson | TantoFaz | TantoFaz | ThIsAmazin
Modelo | Métrica | Roads Rainfall 6-19 46-57 Grace
SIR -3.477983 | 9.616392 | 13.601139 | 12.439315 | -5.002208
M1 SDR 0.153167 | 0.912045 | 1.887076 | 0.908464 0.31464
SAR | -2.213432 | -0.967613 | 1.482099 | -0.899202 | -0.824913
SIR -3.492308 | 10.201431 | 15.640626 | 12.776512 -3.101913
M2 SDR 0.120973 | 1.480061 | 2.232835 | 1.182625 0.55943
SAR | -1.670215 | 1.035019 | 2.390484 | 0.357732 -0.280157
SIR -3.819999 | 7.590794 | 13.77882 | 10.749363 | -3.112735
M3 SDR | -0.142932 | 0.641591 | 1.792276 | 1.051746 0.555732
SAR | -0.314728 | -1.530089 | 3.097496 0.90571 0.299724
SIR -4.908717 | 8.173602 | 12.536521 | 11.243721 -5.22489
M4 SDR | -4.991845 | 1.905653 | 3.234576 | 2.806708 -3.846937
SAR 2.268267 | 1.273442 | 3.914321 | 3.524269 3.783036
SIR -5.169272 | 5.568091 | 10.620998 | 9.508149 -3.884008
M5 SDR | -4.010018 | 1.729927 | 3.879087 | 2.846882 -2.021124
SAR 1.822691 | 1.687474 | 4.658286 | 3.946517 3.717331

Tabla 4.15: Evaluaciones de canciones reales, correspondientes a los modelos con arquitectura
Open-Unmix con 7 capas de BLSTM’s.



CAPITULO 4. RESULTADOS

Modelo | Métrica | TeDareLLoMejor | TheHeartOfLife | TuEstasAqui
SIR -9.925336 -11.405813 -9.79743
P1 SDR -17.931459 -18.417316 -19.559192
SAR -12.602318 -12.52426 -12.311006
SIR -10.035887 -10.963786 -9.750737
P2 SDR -17.732993 -18.038391 -19.194502
SAR -16.401765 -15.821684 -15.109983
SIR -4.023256 -6.814122 -5.969901
P3 SDR -11.07449 -12.659739 -10.56082
SAR -9.312036 -8.340221 -8.225458
SIR -7.418208 -10.025112 -8.278611
P4 SDR -10.650696 -12.159833 -9.918483
SAR 5.837645 6.053726 6.392046
SIR -7.180932 -8.471139 -8.058537
P5 SDR -10.629408 -12.340375 -9.925018
SAR 5.795261 1.979167 6.131603
SIR -6.420268 -5.599114 -7.869622
P6 SDR -10.462611 -12.715794 -10.036907
SAR 3.097133 3.928 4.133405
SIR -5.654331 -4.653175 -7.277335
M1 SDR -10.455755 -13.740777 -10.866475
SAR 2.825318 0.932182 1.735088
SIR -4.784475 -7.907911 -6.951342
M2 SDR -10.272537 -12.539653 -9.796059
SAR 4.93121 4.24077 5.584858
SIR -6.340186 -5.924676 -6.66068
M3 SDR -11.455352 -13.413126 -10.875728
SAR 0.696317 0.08456 1.021655
SIR -7.106484 -6.096678 -7.51231
M4 SDR -10.541863 -13.166554 -10.439193
SAR 4.072988 1.889415 3.040509
SIR -3.433632 -5.857594 -5.177591
M5 SDR -12.145362 -15.432483 -11.003223
SAR -1.202955 -4.603023 0.300179
SIR -3.79337 -3.934154 -5.637984
M6 SDR -11.232939 -13.10206 -10.509362
SAR -10.743046 -9.075993 -6.64232
SIR -3.336596 -4.663076 -5.046564
M7 SDR -10.905078 -13.069767 -10.413024
SAR -4.782624 -6.210111 -4.108072

Tabla 4.16: Evaluaciones de canciones hechas a base MIDI, correspondientes a los modelos

con arquitectura DCUNet parte 1.




CAPITULO 4. RESULTADOS 87

Modelo | Métrica | TeDareLoMejor | TheHeartOfLife | TuEstasAqui
SIR -3.944584 -4.507029 -5.327853
M8 SDR -11.230708 -14.100759 -10.831251
SAR -0.725942 -1.179515 -0.775537
SIR -4.878591 -6.117088 -5.553776
M9 SDR -11.067608 -14.830317 -10.8808
SAR -2.930337 -1.804534 -0.531657
SIR -5.538671 -5.498751 -5.731617
M10 SDR -11.148759 -14.431783 -11.008363
SAR 0.574889 -1.339528 0.070045
SIR -3.598391 -4.798989 -4.542171
M11 SDR -11.242714 -14.883426 -11.049905
SAR -3.576363 -2.579469 -1.982644

Tabla 4.17: Evaluaciones de canciones hechas a base MIDI, correspondientes a los modelos
con arquitectura DCUNet parte 2.

QuePena | QuePena
Bearlin LizNelson | TantoFaz | TantoFaz | ThlsAmazin
Modelo | Métrica Roads Rainfall 6-19 46-57 Grace
SIR -11.067176 | 5.188511 | -2.388611 | -0.568529 | -10.058973
P1 SDR | -16.320769 | -8.842232 | -8.257646 | -8.42947 -16.022898
SAR | -12.359961 | -12.493646 | -12.374306 | -12.440825 | -12.754807
SIR -10.393206 | 5.686962 | -1.665089 | -0.484874 -9.678192
P2 SDR | -16.030201 | -7.437195 | -7.298345 | -7.473405 | -15.644205
SAR | -15.443631 | -15.046505 | -15.365359 | -15.853549 | -16.008594
SIR -4.726384 | 8.232253 2.846828 4.181332 -4.995811
P3 SDR | -13.856807 | -2.098843 | -4.587243 | -4.058745 | -11.154917
SAR -8.972423 | -5.137049 | -4.133638 | -5.907688 -8.992009
SIR -7.756066 | 2.307279 | -1.145531 | -0.362672 -6.122455
P4 SDR -13.372877 | 1.025791 -2.317354 | -1.231929 -10.429263
SAR 3.54959 8.816794 | 10.617893 | 10.72744 4.010763
SIR -7.996498 | 5.567693 3.140387 3.08265 -6.477063
P5 SDR | -13.359363 | 2.003345 | -1.580902 | -1.070548 | -10.532913
SAR 4.251819 6.534006 5.761862 4.406225 3.68647
SIR -6.075845 | 5.716227 5.121219 4.799993 -6.384785
P6 SDR | -13.193406 | 1.06445 -2.183972 | -1.892964 | -10.505194
SAR 4.341473 5.63358 5.242026 4.78893 3.795389
SIR -5.674847 | 6.923947 4.418018 4.788726 -5.776522
M1 SDR | -13.445428 | -0.575497 | -3.723636 | -2.705346 | -10.525595
SAR 2.889915 2.438138 2.769589 3.097554 3.22408

Tabla 4.18: Evaluaciones de canciones reales, correspondientes a los modelos con arquitectura
DCUNet parte 1.



CAPITULO 4. RESULTADOS

QuePena | QuePena
Bearlin LizNelson | TantoFaz | TantoFaz | ThlsAmazin
Modelo | Métrica Roads Rainfall 6-19 46-57 Grace
SIR -6.081969 | 5.633766 | 3.563709 | 3.479197 -5.349082
M2 SDR | -13.294135 | 1.482858 | -1.186345 | -1.205417 | -10.466385
SAR 4.075641 | 7.462083 | 8.274313 | 6.145296 4.38957
SIR -5.561192 | 7.708779 | 4.976957 | 5.425309 -4.291647
M3 SDR -14.051443 | -0.568142 | -3.05514 | -3.022464 -11.22127
SAR -1.575557 | 2.436694 | 3.867823 | 1.83289 -0.934493
SIR -5.979728 | 9.436075 | 8.469343 | 4.558117 -5.339074
M4 SDR -13.449412 | 0.187022 | -2.450625 | -2.35466 -10.491276
SAR 3.277643 | 3.808909 | 5.615977 | 4.691117 3.498143
SIR -4.911886 | 11.790681 | 10.177098 | 7.988987 -4.245444
M5 SDR | -14.741087 | -2.69553 | -5.707365 | -4.619157 | -11.736511
SAR -1.19125 | -2.560688 | -2.491665 | -0.689519 | -1.116316
SIR -3.351065 | 9.817867 | 8.681702 | 6.741764 -5.841337
M6 SDR | -13.929547 | -2.761119 | -4.364779 | -4.373808 | -11.448631
SAR -12.00218 | -7.913498 | -2.809208 | -5.977563 | -10.789198
SIR -3.945229 | 9.748016 9.71441 6.83406 -4.918769
M7 SDR | -13.769698 | -2.598748 | -3.905533 | -3.683871 | -11.308868
SAR -7.49486 | -7.741341 | -2.11571 | -4.897398 | -7.622377
SIR -4.467632 | 12.188197 | 8.680438 | 8.999584 -3.985713
M8 SDR | -13.919451 | -1.120658 | -2.956078 | -3.438181 | -11.316136
SAR 0.022977 | 1.116443 | 4.011135 | 0.43105 -0.706468
SIR -5.134651 | 7.581396 | 11.760391 | 8.227068 -4.613318
M9 SDR -14.73607 | -1.441387 | -3.768724 | -4.312078 | -11.64594
SAR -1.221666 | 0.986078 | 3.049233 | 1.388756 -0.543961
SIR -4.81183 9.885031 | 5.853522 | 6.446206 -5.3495
M10 SDR | -13.786166 | -1.192025 | -4.349083 | -4.391027 | -10.769227
SAR 0.752892 | 1.716332 | 2.105905 | 0.038066 1.316278
SIR -4.416711 | 12.096969 | 9.23386 | 8.545862 -5.264553
MI11 SDR | -14.266132 | -0.831837 | -4.036973 | -4.696186 | -11.402172
SAR -0.74781 2.813661 | 2.775936 | 0.482117 -0.656205
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Tabla 4.19: Evaluaciones de canciones reales, correspondientes a los modelos con arquitectura
DCUNet parte 2.



CAPITULO 4. RESULTADOS

Modelo | Métrica | TeDareLLoMejor | TheHeartOfLife | TuEstasAqui

SIR -8.087234 -8.56002 -9.232925

P1 SDR -12.468013 -13.382094 -11.886539
SAR 1.517114 4.223597 2.299755

SIR -6.116078 -5.537651 -7.558648

P2 SDR -11.427769 -13.948739 -11.174851
SAR 1.77091 2.059999 1.557564
SIR -6.105366 -5.179572 -7.48397

P3 SDR -12.066048 -14.861962 -11.925167
SAR 0.689234 1.036096 0.116988

SIR -5.973127 -4.721725 -7.592045

M1 SDR -11.623693 -14.113636 -11.595028
SAR 1.404626 1.515559 0.908543

SIR -5.815569 -8.033926 -7.552881

M2 SDR -10.753865 -13.559873 -11.237365
SAR 3.140672 3.049435 1.672743
SIR -6.024399 -7.242135 -7.62832

M3 SDR -10.702875 -14.008023 -10.972098
SAR 4.331601 2.25634 2.792727

SIR -6.804524 -7.411715 -8.007196

M4 SDR -11.995218 -14.394277 -11.394218
SAR 1.293741 1.512189 2.164934

SIR -6.14383 -5.262265 -7.620574

M5 SDR -10.668662 -14.616969 -11.431844
SAR 3.971549 1.687873 1.603969

SIR -5.704578 -7.148578 -7.512145

M6 SDR -10.736618 -13.802665 -11.503581
SAR 3.185022 3.211333 1.156066

SIR -6.228856 -7.621752 -7.825824

M7 SDR -12.500435 -14.161546 -12.217062
SAR -0.036742 2.035781 0.026281

SIR -6.371624 -7.897575 -7.672387

M8 SDR -11.866019 -14.70277 -12.165978
SAR 0.971393 1.160755 0.25846
SIR -5.78112 -6.539302 -7.45562

M9 SDR -11.014407 -14.298558 -11.530838
SAR 2.551144 1.812401 1.261434

SIR -5.670785 -7.069439 -8.119087

M10 SDR -11.303068 -14.237531 -11.359981
SAR 1.713375 1.82113 1.690886
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Tabla 4.20: Evaluaciones de canciones hechas a base MIDI, correspondientes a los modelos
con arquitectura SudoRMRF parte 1.



CAPITULO 4. RESULTADOS

Modelo | Métrica | TeDareLoMejor | TheHeartOfLife | TuEstasAqui
SIR -6.452744 -8.362914 -7.943318
M11 SDR -11.058918 -13.596437 -10.811801
SAR 3.306649 3.284757 4.032529
SIR -7.141949 -6.847762 -8.514219
M12 SDR -11.326748 -13.472503 -10.930141
SAR 2.731219 3.835592 3.739293
SIR -6.084827 -7.956558 -7.669855
M13 SDR -10.666636 -14.132841 -10.68946
SAR 4.112069 2.072266 3.418687
SIR -9.238071 -12.171863 -9.430586
M14 SDR -11.093118 -12.430286 -10.253973
SAR 12.422203 13.775175 12.12678
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Tabla 4.21: Evaluaciones de canciones hechas a base MIDI, correspondientes a los modelos
con arquitectura SudoRMRF parte 2.

QuePena | QuePena
Bearlin LizNelson | TantoFaz | TantoFaz | ThlsAmazin
Modelo | Métrica Roads Rainfall 6-19 46-57 Grace
SIR -8.597494 | 5.374761 | 1.285227 | 1.186915 -7.102994
P1 SDR | -14.892808 | -0.222406 | -3.769853 | -2.886319 | -12.234309
SAR 2.887553 | 4.735239 | 5.500412 | 5.12575 2.530205
SIR -6.146939 | 5.402163 | 2.067416 | 2.260588 -6.24845
P2 SDR -14.07213 | -0.385232 | -2.854283 | -2.047788 | -11.888587
SAR 1.80058 4.04633 | 6.222361 | 6.171706 1.008563
SIR -6.399445 | 8.140343 | 3.110027 | 2.879751 -6.157284
P3 SDR | -14.361968 | -0.838754 | -4.639865 | -3.591463 | -12.108113
SAR 1.550115 | 3.288693 | 3.247883 | 3.317946 0.87123
SIR -6.589117 | 6.600682 | 2.197804 | 3.008272 -6.314369
M1 SDR | -14.203001 | -0.954642 | -3.992456 | -2.993597 | -11.987507
SAR 1.735524 | 2.897254 | 4.180284 | 4.272529 0.784006
SIR -6.506935 | 5.256676 | 2.416591 | 2.655448 -5.271112
M2 SDR | -13.953826 | -1.741144 | -2.523088 | -2.581037 | -11.463363
SAR 2.491224 2.384617 | 7.981531 | 5.663785 1.595519
SIR -6.737463 | 3.556867 | 1.537566 | 2.643234 -5.748808
M3 SDR | -13.967239 | -1.017427 | -3.366255 | -2.953334 | -11.255169
SAR 3.017922 | 4.123899 | 6.351181 | 4.971837 2.648935
SIR -7.465792 | 5.195641 | 1.393655 | 2.178996 -5.465935
M4 SDR | -14.844419 | -0.60643 | -3.999448 | -3.549258 | -12.014364
SAR 1.428888 | 4.072654 | 4.821958 | 3.621305 1.192858

Tabla 4.22: Evaluaciones de canciones reales, correspondientes a los modelos con arquitectura
SudoRMRF parte 1.



CAPITULO 4. RESULTADOS

QuePena | QuePena
Bearlin LizNelson | TantoFaz | TantoFaz | ThIsAmazin
Modelo | Métrica Roads Rainfall 6-19 46-57 Grace
SIR -6.62814 6.979254 | 2.482915 | 4.270401 -6.242131
M5 SDR | -14.007645 | -0.250561 | -3.503086 | -3.206107 | -11.891965
SAR 3.124717 | 4.445541 | 5.828248 | 4.195471 1.369848
SIR -6.387662 | 5.452582 | 0.910176 | 3.429212 -6.338379
M6 SDR | -13.782317 | -0.785977 | -3.769813 | -3.283878 | -11.914314
SAR 2.710783 3.85617 5.370306 | 4.168921 1.128659
SIR -7.557151 | 5.102861 | 1.427362 | 2.062891 -5.039386
M7 SDR | -15.434603 | -1.922738 | -3.850439 | -2.930074 | -13.031859
SAR 0.392025 | 2.037713 4.90638 4.319952 -0.720598
SIR -7.394414 | 4.081482 | 0.844805 1.778111 -5.842655
MS SDR -15.093656 | -1.111256 | -4.231722 | -4.159379 -12.73529
SAR 0.793799 | 3.390721 | 4.357832 | 2.957738 -0.1123
SIR -6.563756 | 5.907157 | 2.511732 | 3.287691 -5.241348
M9 SDR | -14.503941 | -1.219539 | -2.669043 | -2.893671 | -11.485015
SAR 1.412636 | 3.277698 | 7.905446 | 5.048023 1.645969
SIR -6.21207 7.37453 1.917232 | 2.707246 -6.56409
M10 SDR -14.18744 | -1.153734 | -3.053254 | -2.634302 | -12.343247
SAR 2.002629 | 2.984544 | 6.672272 5.16279 0.394544
SIR -6.963096 | 3.638776 | 1.462398 | 2.387426 | -5.2298163
MI11 SDR | -13.827462 | -0.683881 | -3.143217 | -2.601292 | -11.051935
SAR 3.361517 | 5.744876 | 8.277058 | 6.214484 2.716287
SIR -7.387412 | 5.826038 2.09195 2.480187 -5.77719
M12 SDR -13.92275 | 0.653545 | -2.718597 | -2.030345 | -11.215809
SAR 4.108515 | 6.791504 | 8.697877 | 7.292376 3.188107
SIR -6.885188 | 3.276584 | 1.589023 | 2.636578 -5.118119
M13 SDR | -13.766349 | -1.050629 | -2.958305 | -2.738332 | -11.157515
SAR 3.661143 | 4.275076 | 7.612346 | 5.516852 2.170281
SIR -12.05725 | 0.310484 | -4.144551 | -1.75935 -9.607199
M14 SDR | -13.657255 | 0.559614 | -3.697609 | -2.229905 | -10.833047
SAR 13.131397 | 13.268408 | 14.472438 | 12.493132 | 11.775693
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Tabla 4.23: Evaluaciones de canciones reales, correspondientes a los modelos con arquitectura
SudoRMRF parte 2.



CAPITULO 4. RESULTADOS

Modelo | Métrica | TeDareLLoMejor | TheHeartOfLife | TuEstasAqui
SIR -7.098673 -7.903718 -8.85577
P1 SDR -12.188929 -12.958767 -11.524796
SAR 1.858169 4.925547 2.53752
SIR -8.107196 -8.408468 -9.153506
P2 SDR -11.807705 -12.566494 -11.10464
SAR 3.252784 7.298639 4.447323
SIR -10.275005 -11.262599 -10.281296
P3 SDR -10.787223 -12.034516 -10.101973
SAR 16.954428 20.485384 17.551675
SIR -10.413702 -11.195004 -10.391341
M1 SDR -10.782823 -12.020122 -10.101768
SAR 18.009156 20.743713 18.731403
SIR -10.025254 -11.381889 -10.111916
M2 SDR -10.800078 -12.043429 -10.066364
SAR 17.278924 19.469997 17.781225
SIR -10.219946 -11.316855 -10.239647
M3 SDR -10.787413 -12.042126 -10.099252
SAR 16.525548 19.965746 17.006383
SIR -10.185512 -11.412993 -10.19897
M4 SDR -10.787696 -12.049261 -10.097127
SAR 16.409845 19.756688 16.911085
SIR -9.724858 -11.854045 -9.936559
M5 SDR -10.80315 -12.091651 -10.019359
SAR 13.507934 16.38145 13.704364
SIR -9.737766 -11.954212 -9.946277
M6 SDR -10.816728 -12.106268 -10.016622
SAR 15.020975 17.438708 14.942373
SIR -9.842115 -11.838735 -10.00007
M7 SDR -10.803642 -12.099221 -10.055471
SAR 15.850186 18.383821 15.998908
SIR -10.173476 -11.371634 -10.190083
M8 SDR -10.79083 -12.04943 -10.109331
SAR 16.554237 19.884619 17.081329
SIR -10.107138 -11.423982 -10.145901
M9 SDR -10.790148 -12.051118 -10.086271
SAR 15.788982 19.163116 16.320184
SIR -10.188988 -11.433281 -10.202627
M10 SDR -10.789206 -12.052641 -10.099749
SAR 16.822923 19.830745 17.199553

Tabla 4.24: Evaluaciones de canciones hechas a base MIDI, correspondientes a los modelos

con arquitectura DPTNet parte 1.




CAPITULO 4. RESULTADOS

Modelo | Métrica | TeDareLLoMejor | TheHeartOfLife | TuEstasAqui
SIR -9.742256 -11.937073 -9.888035
M11 SDR -10.808775 -12.119958 -10.063904
SAR 15.424368 18.187241 15.535984
SIR -9.733284 -11.916139 -9.912531
M12 SDR -10.806193 -12.110328 -10.046942
SAR 15.726215 18.25024 15.819364
SIR -9.83376 -11.891137 -9.990545
M13 SDR -10.812043 -12.108265 -10.071252
SAR 15.061965 18.180888 15.315634
SIR -9.842494 -11.902464 -9.995478
M14 SDR -10.807046 -12.107506 -10.061302
SAR 15.196163 18.210685 15.443517
SIR -6.952148 -6.662083 -8.484857
M15 SDR -11.541677 -14.123911 -11.377232
SAR 2.932568 2.25604 2.824906
SIR -10.129746 -11.405466 -10.180529
M16 SDR -10.790322 -12.051255 -10.095215
SAR 15.817196 19.459633 16.414436
SIR -7.48018 -8.506981 -8.96183
M17 SDR -11.871046 -13.19497 -11.266606
SAR 2.659611 5.802099 4.354613
SIR -10.820914 -11.032634 -10.854053
M18 SDR -11.223742 -12.310352 -10.50804
SAR 10.921337 10.12675 10.398242
SIR -10.570153 -11.048071 -10.648201
M19 SDR -11.11228 -12.246975 -10.398986
SAR 13.905151 12.801371 13.098036
SIR -9.792302 -11.103232 -10.354556
M20 SDR -11.49316 -12.611699 -10.691499
SAR 9.989517 12.997648 10.641756
SIR -9.122764 -9.756643 -9.47248
M21 SDR -10.582491 -12.302607 -10.253671
SAR 7.793382 10.352024 7.408976
SIR -7.04771 -9.439139 -8.603191
M22 SDR -11.886313 -12.562418 -11.099278
SAR 2.863142 9.403422 4.625092

Tabla 4.25: Evaluaciones de canciones hechas a base MIDI, correspondientes a los modelos

con arquitectura DPTNet parte 2.




CAPITULO 4. RESULTADOS
QuePena | QuePena
Bearlin LizNelson | TantoFaz | TantoFaz | ThIsAmazin
Modelo | Métrica Roads Rainfall 6-19 46-57 Grace
SIR -8.521691 | 5.465684 | 1.632289 | 2.203527 -6.518926
P1 SDR | -14.365624 | 0.466996 | -3.380092 | -1.550748 | -11.902638
SAR 3.47924 6.471249 | 7.222073 | 8.109541 2.26963
SIR -8.311787 5.05167 0.180269 | 1.635034 -7.298367
P2 SDR | -14.549778 | 1.94877 | -2.908057 | -1.259605 | -11.755851
SAR 3.58542 9.702024 | 8.400845 | 8.604897 3.744621
SIR -12.309238 | 3.078052 | -2.59726 | -0.990687 | -10.729377
P3 SDR | -13.420552 | 3.021552 | -2.589083 | -1.156678 | -10.730209
SAR 21.262634 | 22.790159 | 23.488041 | 20.490668 | 18.118856
SIR -12.360174 | 3.314533 | -2.406279 | -0.871134 | -10.77724
M1 SDR | -13.413185 | 3.207551 | -2.498657 | -1.079519 | -10.727481
SAR 22.486851 | 23.839204 | 24.037039 | 21.584007 | 19.551746
SIR -12.3425 2.845494 | -2.796477 | -1.079836 | -10.621394
M2 SDR | -13.433593 | 2.82586 | -2.683893 | -1.236724 | -10.72657
SAR 20.091155 | 21.300221 | 22.132448 | 19.229764 17.576414
SIR -12.274475 | 2.911354 | -2.715399 | -1.069101 | -10.673097
M3 SDR -13.428132 | 2.884707 -2.64147 | -1.203844 -10.72978
SAR 20.419706 | 21.70875 | 22.652244 | 19.752304 | 17.425742
SIR -12.189648 | 2.608983 | -2.938329 | -1.204592 | -10.533454
M4 SDR | -13.426646 | 2.661473 | -2.734003 | -1.276078 | -10.716398
SAR 20.094499 | 21.428871 | 22.636326 | 19.49739 17.061385
SIR -12.21109 | 1.672253 | -3.687385 | -1.38052 | -10.046938
M5 SDR | -13.446845 | 1.90449 | -3.083223 | -1.493306 | -10.663037
SAR 16.543062 | 17.463067 | 18.285552 | 15.003878 | 13.390156
SIR -12.11689 | 1.413536 | -3.735404 | -1.405371 -9.975711
M6 SDR | -13.450777 | 1.753642 | -3.100482 | -1.490024 | -10.669205
SAR 17.270065 | 18.583392 | 19.988668 | 16.676334 | 14.502575
SIR -12.029579 | 1.543085 | -3.659869 | -1.472062 | -10.103689
M7 SDR | -13.446008 | 1.866093 | -3.050058 | -1.470974 | -10.684745
SAR 17.950801 | 19.320882 | 20.781848 | 17.878372 | 15.363844
SIR -12.213291 | 2.752224 | -2.832307 | -1.139345 | -10.575991
M8 SDR | -13.433923 | 2.762292 | -2.688203 | -1.241411 | -10.724155
SAR 20.101932 | 21.219995 | 22.633898 | 19.623678 | 17.126267
SIR -12.215303 | 2.60821 -2.93054 | -1.19803 | -10.556516
M9 SDR | -13.427568 | 2.650168 | -2.726612 | -1.280387 | -10.722208
SAR 19.470745 | 20.773995 | 21.713718 | 18.863091 | 16.473887
SIR -12.176151 | 2.561335 | -2.971809 | -1.226182 -10.48217
M10 SDR -13.430061 | 2.625852 | -2.749311 | -1.285937 | -10.712444
SAR 20.296837 | 21.382298 | 22.8395 | 19.696959 | 17.141072
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Tabla 4.26: Evaluaciones de canciones reales, correspondientes a los modelos con arquitectura
DPTNet parte 1.



CAPITULO 4. RESULTADOS
QuePena | QuePena
Bearlin LizNelson | TantoFaz | TantoFaz | ThIsAmazin
Modelo | Métrica Roads Rainfall 6-19 46-57 Grace
SIR -11.924193 | 1.313557 | -3.775313 | -1.527952 | -10.003328
M11 SDR | -13.455654 | 1.702255 | -3.098631 | -1.497746 | -10.681321
SAR 17.379218 | 19.016947 | 20.893554 | 18.049508 | 15.039365
SIR -11.952623 | 1.316316 | -3.766974 | -1.511587 | -10.025003
M12 SDR -13.45035 | 1.709059 | -3.097896 | -1.498005 | -10.679048
SAR 17.689746 | 19.348502 | 21.248951 | 18.205307 | 15.270448
SIR -11.943112 | 1.371205 | -3.733013 | -1.491293 | -10.040323
M13 SDR | -13.453654 | 1.740504 | -3.082522 | -1.483754 | -10.685392
SAR 17.331126 | 18.982139 | 21.128063 | 17.927932 | 14.883559
SIR -11.932362 | 1.319245 | -3.767556 | -1.516817 | -10.023682
M14 SDR | -13.443876 | 1.710765 | -3.099184 | -1.499802 | -10.678531
SAR 17.622248 | 19.370704 | 21.378125 | 18.040039 | 15.079346
SIR -8.029735 | 5.941341 | 2.953608 3.33823 -6.101946
M15 SDR | -14.554694 | 0.633453 | -3.440906 | -2.523994 -11.88428
SAR 2.888288 | 6.668661 | 6.209428 | 5.775011 2.050187
SIR -12.215339 | 2.66097 | -2.906401 | -1.169032 | -10.570543
M16 SDR | -13.430217 | 2.690214 | -2.723728 | -1.266082 | -10.722239
SAR 19.630117 | 20.992876 | 22.037269 | 19.090045 | 16.750553
SIR -8.849998 | 5.333613 | 1.700792 | 1.426069 -6.754886
M17 SDR | -15.045961 | 1.438663 | -2.824075 | -1.967939 | -11.938186
SAR 3.104554 | 8.916741 | 9.858241 | 8.804925 3.617635
SIR -12.606915 | 4.450833 | -1.698027 | 0.020807 | -10.894139
M18 SDR | -13.742511 | 3.014959 | -2.753672 | -1.394337 | -11.094259
SAR 11.879383 | 11.537664 | 10.644586 | 9.777538 10.434143
SIR -12.617879 | 4.419715 | -1.710425 | 0.010954 | -10.889651
M19 SDR | -13.665512 | 3.46912 | -2.573322 | -1.173317 | -11.019386
SAR 15.272339 | 15.214649 | 14.063412 | 12.602409 | 13.124865
SIR -11.931597 | 3.429375 | -1.988901 | 0.021197 | -10.024822
M20 SDR | -13.958491 | 2.308427 | -3.144322 | -1.643444 | -11.276816
SAR 13.762827 | 13.998105 | 14.152505 | 12.769839 | 12.217094
SIR -9.954688 | 4.047172 | -0.402977 | 0.581305 -7.701751
M21 SDR | -13.368854 | 2.175117 | -2.426559 | -1.186268 | -10.756663
SAR 8.485543 | 11.270017 | 13.441629 | 12.213408 7.324764
SIR -7.968039 4.36035 0.43065 1.029734 -5.882606
M22 SDR | -14.569174 | 1.484304 | -2.503394 | -1.400945 | -11.594448
SAR 4.330603 | 10.400647 | 12.713288 | 11.529222 4.138452
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Tabla 4.27: Evaluaciones de canciones reales, correspondientes a los modelos con arquitectura
DPTNet parte 2.
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A continuaciéon se muestran los valores de SIR de manera gréfica. Cada grupo de barras
corresponden a una cancion, y cada barra en el grupo corresponde a un modelo. Las barras
que corresponden a un mismo modelo estan del mismo color. Se muestran solo los diez
mejores modelos por cada arquitectura, con excepcion de Open-Unmix de 5 y 7 capas, los
cuales se entrenaron solo 5 modelos de cada una.
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Figura 4.1: SIR de los 10 mejores modelos de la arquitectura Open-Unmix de 3 capas.
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Figura 4.2: SIR de los modelos de la arquitectura Open-Unmix de 5 capas.
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Figura 4.5: SIR de los 10 mejores modelos de la arquitectura SudoRMREF.
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4.4. Discusion

En el capitulo 2 se menciona que a lo largo de los anos se han observado varios errores
de implementacioén para calcular la métricas SDR y SAR; su implementaciéon no esta bien
definida. Estas mediciones, por lo tanto, no son muy aceptadas en la comunidad. Esto no es
el caso de la métrica SIR, por lo que se tom6 como métrica principal.

En promedio, la arquitectura que obtuvo mejores resultados de SIR fue la de Open-Unmix
y entre las variaciones de sus capas BLSTM'’s, el que obtuvo mejores resultados fueron los
modelos de 3 capas. La arquitectura que en promedio obtuvo peor desempeno (de acuerdo
a los resultados del SIR) fué la de DPTNet.

Una intuicion de por qué Open-Unmix obtuvo mejores resultados para separar la guitarra
acustica es que de las 4 arquitecturas escogidas, Open-Unmix es la tnica que se disend
especificamente para separacion de fuentes musicales. Pero solo separa las pistas de bateria,
bajo, voces y otros. En cambio las otras 3 arquitecturas trabajan con la voz y uno de ellos
separa sonidos ambientales también. Algo interesante de notar es que a pesar de que DCUNet
es una arquitectura de mejora de la voz, no fue la que peor desempeno obtuvo.

En las tablas se observa que para cada cancion los resultados varian, esto se debe a
algunos factores como que si la cancién es hecha con MIDI o con instrumentos reales y la

cantidad de instrumentos que hay en una cancién. Este tltimo factor influye mucho en la

20
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Figura 4.7: Graficas de SIR vs nimero de instrumentos, para todas las arquitecturas entre-
nadas.
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calidad de la separacion. Esto se puede observar en la figura 4.7 la cual muestra las gréaficas
de la tendencia del SIR, en funcién de la cantidad de instrumentos en una cancién, esto para
cada una de las arquitecturas entrenadas. Las graficas muestran que hay una gran caida del
SIR a partir de 6 instrumentos.

Al estar entrenando los modelos de SudoRMRF se encontrd con un bug en el repositorio
de Asteroid. El error no permitia entrenar modelos grandes; movia algunos tensores al CPU y
no todo al GPU. Este bug lo reporté en la seccion de discusion del repositorio. Debido a esto,
los modelos de SudoRMRF entrenados fueron aquellos cuyas caracteristicas se ajustaban
para no llegar a rebasar la memoria, de tal forma que los tensores no llegasen a moverse al
CPU. Esto fue una limitante en el entrenamiento para este tipo de arquitectura.

A decir verdad, los servidores utilizados en el estado del arte rebasan las caracteristicas
de memoria y potencia, comparado con el servidor utilizado en este proyecto. Para poder
entrenar una red muy grande es necesaria mucha memoria de GPU, y eso es algo que en el
estado del arte no se tiene como limitante. Es por ello que, para la mayoria de los modelos
entrenados en este proyecto fueron ajustados las caracteristicas y la cantidad de tamano de
lote y segundos por cada cancién. De esta manera, se pudieron entrenar con la memoria
disponible en las GPU’s del servidor.

En contexto con el estado del arte; a continuaciéon se muestran los resultados de SIR
que se presentan en Demucs [3], Spleeter [5] v Multi Channel U-Net [32]. En [3] y [5] los
resultados corresponden a las separaciones de voces, bajo, bateria y otros. Mientras que
en [32] los resultados de SIR mostrados corresponden a 3 de sus modelos los cuéles tienen

diferentes variantes de ponderacion basada en energia (EBW).

» Demucs: voz: 13.31, bajo: 10.55, bateria: 11.81, otros: 5.9.
= Spleeter: voz: 15.19, bajo: 10.01, bateria: 12.24, otros: 7.86.

s Multt Channel U-Net: 7.97, 7.98, 8.33.

En [9] se realiza separacion de la guitarra eléctrica y presentan un SIR global de: 10.35
dB.
Si observamos las tablas con los resultados, notamos que (en promedio) para las canciones

con 2 o 3 instrumentos los modelos de Open-Unmix alcanzan o llegan a rebasar los valores
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del estado del arte, mientras que los demas modelos no logran alcanzar los valores del estado
del arte. Para canciones con 6 o més instrumentos ningiin modelo entrenado logra alcanzar

los valores del estado del arte.
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Conclusiones

La separacion de instrumentos en grabaciones musicales se ha enfocado en la voz, el bajo,
la bateria, y el resto de los instrumentos se agrupan en la cuarta categoria “otros”. Dado la
popularidad de la guitarra en una gran variedad de géneros musicales, se tuvo como objetivo
separar la guitarra de grabaciones musicales. Dado los pocos recursos de entrenamiento
para este proposito, se cred un corpus a partir de grabaciones que originalmente estan en
formato MIDI pero que fueron transformadas a formatos que convencionalmente se utilizarian
para separacion de instrumentos en grabaciones musicales. Con esto, se lograron obtener
algunos modelos de aprendizaje profundo que separan la guitarra actstica de la mezcla de
una cancion.

La guitarra actstica es un instrumento muy popular en varios géneros musicales, sin
embargo al ver que en el estado del arte solo dos aplicaciones realizan la separacion de
este instrumento surge la pregunta: ; Porque la guitarra actustica no es separada tanto como
ocurre con el bajo, la bateria y la voz? Podria ser porque existen diferentes tipos de guitarras
aclsticas con sus respectivos timbres y tipos de cuerda o simplemente porque el bajo, la
bateria y la voz son instrumentos elementales en cualquier canciéon, mas elementales que
cualquier otro instrumento. En la base de datos creada se procur6 que se tengan canciones
de ambos tipos de cuerdas de guitarra: de nylon y de metal; asi para que no se generalice a
un tipo de cuerda nada mas.

Se probaron 4 arquitecturas con variantes en sus caracteristicas, lo que al final gener6

84 modelos entrenados en total. Se utilizaron los repositorios Open-Unmix [23] y Asteroid
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[60] como base, y se encontrd que la arquitectura que obtuvo mejor desempeno fue la de
Open-Unmix.

Es interesante notar que en el caso de los modelos de Open-Unmix de diferentes capas
BLSTM se obtuvo mejor desempenio en los de 3 capas. Pero también hay que mencionar que
para los modelos de 3 capas se entrenaron 19 modelos, mientras que para los modelos de 5
capas y 7 capas solo se entrenaron cinco modelos de cada uno.

Subjetivamente hablando, al escuchar las inferencias de los resultados, Open-Unmix de-
mostro ser la arquitectura con la cual se separaba la guitarra de manera més limpia, es decir
que se escuchaba mas la guitarra actustica que la presencia de voces y otros instrumentos;
as{ mismo muy rara vez se escuchaban artefactos y distorsiones. Mientras que en DPTNet y
DCUNet se escuchaban muchos artefactos y distorsiones en sus separaciones. Esta impresion
es subjetiva, la percepcion de cada oido humano es diferente y se requeriria la opinién de
mas personas para obtener una conclusion al respecto.

Es importante considerar que para entrenar modelos de separacion de fuentes musicales
requiere de mucha memoria computacional. También se encontré que la cantidad de instru-
mentos que hay en una cancién afecta notablemente el desempeno de las separaciones de
fuentes musicales.

Dado el gran tamano de los datos con los cuales se debe entrenar una red para separacion
de fuentes musicales y el tamano de las arquitecturas propuestas, se requiere de mucha
memoria computacional para entrenar modelos grandes de separacion de fuentes musicales.
Mientras se entrene con més canciones y mas segundos por canciéon dicha memoria debera

ser mayor para los entrenamientos.

5.1. Trabajo a futuro

Como objetivo colateral del proyecto, los desarrolladores de Asteroid actualizaron el
repositorio, reparando un bug (el cual habia reportado) que aparecia al entrenar modelos
grandes de SudoRMRF. Otra mejora que los desarrolladores realizaron es que ya se puede
entrenar con una version mas actualizada de Pytorch Lightning. Un trabajo a futuro seria

utilizar la version mas actualizada de Asteroid para los entrenamientos.
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Otro trabajo a futuro seria utilizar mas de 8 canciones para la evaluaciéon, e incluir
canciones con 4, 5 y 8 instrumentos.

En este proyecto solo se probaron 4 arquitecturas, pero existen decenas de arquitecturas
para separacion de fuentes: algunas mas recientes y complejas que otras. Un trabajo a futuro

serfa probar mas arquitecturas para crear modelos de separacion de la guitarra actstica.
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