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Resumen

Poder comuniicarse en ambientes con fuentes de sonido de distintos tipos interviniendo simultanea-
mente es una habilidad normal para los humanos, por ejemplo, al sostener una conversacién con
otras personas restilta sencillo ignorar todas las demés fuentes de sonido presentes, que no son de
interés en ese momento. Desafortunadamente, para los sistemas computacionales de procesamiento
de audio, realizar estastarea requiere de la integracién de algoritmos que les brinden la capacidad

para separar fuentes de‘audiotdiferentes cuando se encuentren mezcladas.

En esta investigacién se implemientaron diversos modelos de redes neuronales artificiales que perte-
necen a tres categorias: perceptréon multicapa, red neuronal convolucional y red neuronal de unidades
recurrentes. A estos modelos se les incluyé un mecanismo de atenciéon inspirado en la atencién audi-
tiva humana para separar y mejorar una’senal de voz, lo que permitié atenuar diversas senales ruido

presentes en un ambiente sonoro complejo:

Después de analizar las caracteristicas dedossdiversos conjuntos de datos publicos, se seleccionaron
cuatro conjuntos de datos; como conjunto de/datos de voz se utilizé el TIMIT, y como conjunto de
datos de ruido se utilizdé NoiseX-92, DEMANDz3PNL-100. Se crearon cinco horas de mezclas de
audio en fragmentos de un minuto cong€lacion sefial a.ruido muestreados uniformemente entre -10
dB y 10 dB para que los diferentes ruidos getrompieran la sefial de voz. Posteriormente, se calculé el
espectro de la magnitud de la senal mediantela’ transformada de Fourier de tiempo corto (STFT) con
un tamano de 256 puntos de frecuencias. Finalmente, se establecieron y entrenaron las arquitecturas
bésicas de los modelos para hacer una comparacioh equitativa_entre los modelos y mostrar el efecto
de los parametros en cada red especifica, asi como elfefec¢to del médulo de atencién en el rendimiento

general.

Para evaluar el rendimiento de los modelos, se utilizaron tres métricas.de evaluacion: la evaluacion
perceptual de la calidad del habla (PESQ), la inteligibilidad objetivaiaycorto plazo (STOI) y la
relacion senal-distorsion invariante (SI-SDR). Las cuales son las métricas eStandar mas utilizadas
para evaluar el rendimiento de propuestas que buscan resolver el problema deda mejora del habla.
Los resultados de los experimentos reflejaron que la inclusién de un mecanismo de atencién permite
que las arquitecturas de los modelos de redes neuronales sean menos complejasg”sin sacrificar su

eficiencia.

En cuanto a los resultados; al evaluar con la métrica PESQ), los experimentos mostraron*que los
modelos convolucionales obtuvieron resultados similares; sin embargo, el modelo perceptrén multi-
capa obtuvo el rendimiento mas bajo; aun asi, los cuatro modelos mostraron mejoras al incluir jel
modulo de atencion. Respecto a los resultados de la métrica STOI, los resultados muestran quela
red neuronal convolucional de una dimensién con el médulo de atencién alcanzoé el mejor resultados
seguida del modelo basado en la red de unidades recurrentes cerradas con el médulo de atencién, el

modelo perceptréon multicapa obtuvo el rendimiento mas bajo. La métrica SI-SDR también mostré
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res
Res

de un modulq de atenciéon produjo mejoras en las capacidades de generalizacion de los modelos de

ultafos similares a las métricas PESQ y STOI.

a la capacidad de generalizaciéon de los modelos, desde una perspectiva general, la inclusién
perceptré( Iticapa y basados en convolucion (con algunas excepciones). Sin embargo, la inclusion

del moédulo enciéon en el modelo de red de unidades recurrentes cerradas produjo resultados

contrarios a lo Wrados en términos de la mayoria de las métricas.
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Capitule.1

Introduccién

Cuando utilizamos tecnologias computacionales para recuperar voz humana en entornos reales, tales
como una casa, la oficina o un coche #€s“ecomin que también haya otros sonidos presentes y no solo
la sefial de la voz del usuario. Se puede tener el sonido de fondo de los aparatos cercanos como el
acondicionador de aire, el claxon de.los coches, otros altavoces, etcétera. Estos sonidos reducen la
calidad de la senal de voz recuperada, haciende qiie sea dificil de separar, complicada de entender y

en el peor de los casos, que la senal“dervoz sea inimteligible.

El interés por esta investigacion es principalthente cigntifico, ya que en los tltimos anos investigadores
del aprendizaje automatico profundo han Teeglcado lassposibles ventajas de incorporar mecanismos
inspirados en las redes neuronales del cerebro fiumano para mejorar la construccion y resultados de
modelos computacionales con inteligencia artificial, en donde.se requiera atenuar o eliminar el ruido
de una senal de voz, produciendo lo que se conoce como mejora dévoz. En este sentido, los esfuerzos
previos de investigadores han dado como resultado algoritmos<“queyimitan el proceso de atenciéon
humano. Dichos modelos con mecanismos de atenciéon también pueden ser aplicados a areas como

reconocimiento de la voz, reconocimiento de las emociones, identificaciéndel lenguaje, entre otros.

El proposito de esta tesis fue conocer cuéles serian los resultados de incluir'un modulo de atencion en
modelos de redes neuronales artificiales, pero empleando arquitecturas simples que demanden pocos
recursos computacionales, si se les compara con modelos complejos. La idea surgid porque de modo
comin se puede pensar que un modelo complejo ofrece mejores resultados respecto a uno simple.
Un aspecto importante a conocer en la evaluacion de los resultados es el impacto en.elrendimiento,

medido a través de métricas de calidad para procesos de separaciéon y mejora de voz.

La metodologia empleada consistié en implementar diversos modelos de redes neuronales artificiales
catalogadas como: perceptrén multicapa, red neuronal convolucional y red neuronal de unidades
recurrentes. Cada uno de los modelos contaba con un mecanismo de atenciéon inspirado en las redes

neuronales del cerebro humano para recuperar y mejorar una sefial de voz, teniendo como finalidad
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atenuar las senales de ruido presentes en un audio construido. El paso posterior fue ejecutar cada
uno de log modelos para obtener los resultados y analizarlos con métricas de rendimiento, que a su

vez se compararan de modo equitativo con otras propuestas disponibles en la literatura.

Es necesario aclarar que para esta investigacion, el término -separacién y mejora de voz- se refiere
al proceso de recuperar, la sefial de voz corrompida por senales de ruidos de diversos tipos, de modo
que las senales de riidé<puedan ser atenuadas o eliminadas conservando la senial de voz lo mas
comprensible posible; sé ¢onsidera necesario de aclarar, ya que en la literatura se puede encontrar
que los términos -separacion™y mejora de voz- se refieren a procesos diferentes. También resulta
imprescindible aclarar que e'término -ambiente sonoro complejo- en esta investigacion se refiere a

los ambientes donde la naturalezase\localizacion de las fuentes de sonido varia continuamente.

En este capitulo se contextualiza la, investigacién que se desarrolla en esta tesis. Inicialmente, se
describe el contexto y problema de la mejora de voz, luego se menciona la hipotesis, después se
hacen las preguntas de investigaciéon, més\tarde se listan los objetivos, seguidamente se muestran

alcances de la investigacion y, por ultimo, las contribuciones.

1.1. Contexto del Problema

El procesamiento de audio (o sonido) es un Atéa de investigacion dentro de las ciencias de la compu-
tacion cuyas aplicaciones tienen alcance directo.a.nivel socialjalgunos ejemplos claros son los asisten-
tes virtuales desarrollados por las grandes empresas tecnoldgicas como Microsoft, Amazon y Apple.
Los sistemas computacionales desarrollados paratanalisis y procesamiento de audio hacen uso de
diversos algoritmos que permiten la identificacién, réeenocimient6 yjautenticacion de voz, lo que les

permite en cierta medida una comunicacién transparente con los ustiatios finales.

Cuando dos personas sostienen una conversacion es comin que puedan €xistir otras fuentes de sonido
de forma simultanea, sin embargo, cada persona pueda aplicar su habilidad humana para silenciar,
o ignorar las fuentes que no son de su interés y con ello mantener una conversacion de calidad. Solo
en los casos que la conversacion se presente en un ambiente restringido (come_en una habitacion),
no sera necesario aplicar la habilidad de atencion auditiva; pero en la mayoria de los_easos, las voces

se mezclan con otras fuentes de sonido.

Por lo general, un escenario donde se debe recuperar y comprender una voz particular no representa
un problema para los humanos, principalmente debido a que desde el nacimiento continuamente se
a mejora la capacidad de atencion selectiva [52]; que les permite seleccionar de forma natural una
fuente de sonido especifica, separarla de los demaés sonidos y comprenderla; un ejemplo de“esto
es, cuando se tiene una conversacidén con una o varias personas y en el lugar hay diversos sonides

ambientales o sonidos producidos por cualquier otra fuente de audio en ese momento.

e Desafortunadamente, para los sistemas computacionales de procesamiento de audio, realizar esta
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a tarea requiere de la integraciéon de algoritmos que les brinden la capacidad para separar fuentes de
sonido diferentes cuando se encuentran mezcladas. En la literatura se pueden encontrar diversos
algoritmios, o modelos que permiten realizar esta separaciéon de audio, los cuales incluyen el ana-
lisis de €omponentes independientes, la factorizacion de matrices no negativas y tensores, y més
recientementesel uso de técnicas de inteligencia artificial como el aprendizaje profundo y las redes

neuronales.

Hasta la fecha estos medelos se han aplicado para separar fuentes de audio en dos escenarios, el
primero a partir de"meézclas capturadas por uno o mas micr6fonos en condiciones simuladas, y el
segundo en mezclas creadas artificialmente; y los resultados varian dependiendo el escenario para
los que han sido disefiados#Algunos de estos modelos se han aplicado a musica para separar los
instrumentos musicales o récuperar la voz de la persona que estd cantando, y otros modelos se
han aplicado a separar voces ‘que”se encuentran mezcladas artificialmente entre si; y aunque han
logrado resultados destacables enda_extraccion de voz, los modelos atin carecen de la capacidad para
lidiar con todas las diversas fuentesidesaudio de los ambientes del mundo real que podrian llegar a

mezclarse.

Uno de los casos que los investigadéres encuentran més desafiante es cuando la mezcla de audio
capturada se realiza en un ambiente-senoro complejo (no controlado), es decir, cuando la naturaleza
o localizacién de las fuentes de audio\varia comtinuamente y donde el entorno no sufre cambios

premeditados por los investigadores, siendo.el mejors€jemplo nuestro dia a dia.

La presente investigacion se enfoca en estos(esgenarios®complejos, ya que mediante la utilizaciéon de
técnicas de inteligencia artificial busca disenar y/ construit an modelo computacional inspirado en
la capacidad humana de atenciéon auditiva sele¢tiva para re€uperar y mejorar una senal de voz y
hacer frente a la gran variabilidad de fuentes de sonido y diferentes valores de relacion senial a ruido

presentes un ambiente complejo.

1.2. Planteamiento del Problema

El procesamiento de voz es un area de investigacion de gran interés, la numere8a cantidad de investi-
gaciones realizadas durante la tltima década es evidencia de esto [68]. Todos eStos'trabajos resultan
relevantes, ya que continuamente se buscan nuevos métodos, algoritmos o téciicas que permitan
la construccién de sistemas de procesamiento de audio robustos, capaces de afrontas’los diversos

escenarios o caracteristicas y que requieren que su procesamiento se realice de forma automatica.

Uno de estos escenarios es el de la separacién y mejora de voz de mezclas de audio capturadas con
un unico microfono; y es que éste es uno de los escenarios méas desafiantes debido a la limitada
cantidad de informacion que una sola mezcla de audio puede generar [64]. Hasta este momento,

las investigaciones para este escenario se han basado en la mejora de la precisiéon, latencia y costo
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computacional de los modelos de separacion.

Si bien, hasta la fecha los algoritmos y modelos propuestos han mostrado avances progresivos, ain
existen limitaciones para los casos de separacién y mejora de voz en mezclas de audio, por ejemplo
aquellos casos con’ ambientes ruidosos; con reflexion actistica (eco de la voz); o los grabados en
ambientes sonoros ¢éniplejos (como cuando existen fuentes que se desplazan o salen del rango del
micr6fono mientras ses€aptura la mezcla de las sefiales, o cuando existe la presencia de senales de

distinta naturaleza).

El caso de la separacion y mejora de voz de las mezclas de audio capturadas en ambientes con ruidos
presentes mediante un solo micréfono es un escenario particularmente desafiante, ya que se combinan
las restricciones en la cantidad deginformacion disponible y la variabilidad de las fuentes de audio

que podrian estar mezcladas.

Dotar a los modelos computacionales de”procesamiento de audio con la capacidad humana de se-
leccién y atencion de una fuente de sonido €Specifica, como la voz, podria permitir que los modelos
computacionales sean eficientes a pesar de las_caracteristicas variables de un ambiente sonoro com-
plejo y que puedan ser aplicados a sistemas de procesamiento de audio para, por ejemplo, mejorar
la capacidad de atencién de asistentes virtuales, para detectar violencia verbal en una ubicacién, o
para ser utilizado por cualquier otro sistemasComputacienal que requiera una voz sin la presencia de

alguna otra fuente.

1.3. Hipétesis

Incorporar un moédulo de atencién inspirado en la atenciéon auditivarhumana en modelos compu-
tacionales basados en redes neuronales artificiales permite construir medelos computacionales con
arquitecturas sencillas, que consumen menos recursos computacionales y ¢on capacidad de recuperar

la voz con inteligibilidad (STOI) de al menos el 85 % en el problema de separa¢ion y mejora de voz.

1.4. Preguntas de Investigacion

1. ;Qué componentes debe tener un modelo de red neuronal artificial que permitasmitar la

capacidad de atencién auditiva selectiva?

2. (Qué caracteristicas debe tener un modelo de red neuronal artificial que permita la separaciéon

y mejora de voz de una mezcla de audio capturada por un tnico micréfono?

3. (El uso de una red neuronal con atencién es suficiente para recuperar la voz con la calidad

necesaria para ser utilizada por otros sistemas computacionales de procesamiento de audio?
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1.5. . Objetivo de la Investigacion

General

Crear modelos basados en redes neuronales artificiales imitando la capacidad de -atencién auditiva-
para la separacion y mejora de una senal de voz capturada con un tnico micréfono en ambientes

con ruido.
Especificos

= Analizar la problem@tica de la separacién y mejora de voz en funcién de las caracteristicas de

los conjuntos de dates publicos y de los algoritmos de aprendizaje profundo disponibles.

= Disenar modelos computacionales capaces de recuperar voz, imitando la capacidad humana
de atencién auditiva, utilizawdo redes neuronales artificiales y teniendo como datos de entrada

una mezcla de audio de un“sélo.canal.

= Construir y evaluar los modelos®ropuestos objetivamente mediante el uso de métricas estan-

darizadas para la separacion y mejora.de audio.

1.6. Alcances de la Investigacion

Como toda investigacion, los alcances tuvieron que yer con los objetivos del estudio, asi como con

el problema de investigacién, por lo que ses€onsideraron los siguientes:

= Conjunto de datos: se estableci6 que lasgmezclas de_audio incluyeran tinicamente una sola voz

y una sola senal de ruido, con una relacién senial a ruidé de entre -10 dB a 10 dB.

» Conjunto de datos: Se utilizaron ruidos comtinmente presentes en entornos interiores (domés-

ticos, oficina, y transporte) y entornos al aire libre (calle y haturaleza).

1.7. Limitaciones de la Investigacion

Como se ha planteado en esta propuesta, un escenario de aplicacién es la situaciéon donde un par
de personas se encuentran platicando y cada una de ellas debe descartar el‘ruidospresente en el
ambiente para poder capturar de modo eficiente la voz de su interlocutor. Sin embargo, puede darse
el caso de un escenario donde hay méas de dos voces presentes con ruidos ambientales, por lo que
deben separarse y mejorarse las voces humanas. Esta investigacion se encuentra limitada a.una sola

voz humana y ruidos ambientales comtnmente presentes en entornos interiores y al aire libze.

Los ruidos ambientales considerados en esta investigacion son: domésticos (cocina, comedor y«uarto
de lavado), oficina (pasillos, sala de reuniones, y oficina), areas publicas (cafeteria, restaurante, y

estacion de metro), transporte (autobus, automovil, y metro), 4reas al aire libre (campo deportivo,
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parque, y rio), y calle (plaza publica, terraza de cafeteria, y parada de autobus); asi como ruidos
ambientales desbalbuceo, ruidos de una fabrica, ruidos militares (aviones de combate, sala de maqui-
nas, sala de gperaciones, tanques, y ametralladora), y ruidos de canales de radio de alta frecuencia;

por lo que otré tipo de ruido no han sido considerados.

El rango de decibeligsspor ruido comprende de los -10 dB a 10 dB, por lo que valores fuera de este
rango no fueron estudia@os. Sin embargo, el rango considerado comprende los valores comunes de

ruido empleado en estudios similares.

1.8. Contribuciones

Si bien en esta investigacion se implémentaron técnicas y métodos generalmente conocidos en el area
de aprendizaje profundo, los resultades.de nuestros experimentos reflejaron que la inclusién de un
mecanismo de atencién permite que las.afquitecturas de los modelos de redes neuronales artificiales
sean menos complejas sin sacrificar eficien¢la, ademéas que al incluir el mecanismo de atencién se
logroé, de cierta forma, dotar a los modelos computacionales de una capacidad similar a la atencion

auditiva humana con la que se puede atenuar o“eliminar sefiales de sonido irrelevantes o no deseadas.

Adicionalmente, los resultados de estefegtudio son.atiles como referencia para la construcciéon de
soluciones en las que los modelos de separaeion-y-inejora de la voz no sean complejos, pero si eficientes,
lo que representa una oportunidad a la hora de implementar nuestra propuesta en dispositivos
computacionales con recursos limitados, y utilizarse en situ@ciones como: asistencia para personas
con discapacidad sensibles a los sonidos, mejorar{la ‘calidad de*las llamadas de voz en lugares con
mucho ruido, mejorar la capacidad de reconocimiento de voz defdispositivos con asistentes virtuales,
o cualquier otra situacién donde las senales de ruido répresenten réstricciones o problemas para que

la senal de voz pueda ser procesada con la menor cantidad de ruido Ppresente.

1.9. Organizaciéon

Este trabajo se encuentra organizado de la siguiente manera. En el capitulo 2.se proporcionan los
fundamentos y definiciones relacionados con la atencién auditiva humana, el problema de separacion
y mejora de voz, as{ como los algoritmos y métricas del area de aprendizaje profundesutilizados en
esta investigacion. El capitulo 3 contiene los trabajos e investigaciones de la literatura relacionada con
esta investigacion. Fn el capitulo 4 se presenta el conjunto de datos de seniales de voz y ruidoguatilizados
en toda la investigacion, se detallan las arquitecturas de red neuronal artificial seleccionadas ly el
modulo de atencion que permite establecer una correspondencia a la capacidad de atenciéon auditiva
selectiva, y por dltimo se describe la estrategia de entrenamiento de las arquitecturas. Los resultados
y discusién de los experimentos realizados se muestran en el capitulo 5. Finalmente, en el capitulo

6 se presentan las conclusiones y pretensiones para trabajos futuros.
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Capitule .2

Marco Teorico

Los ambientes naturales se caracterizan por la abundancia de sonidos que bombardean el sistema
auditivo y compiten por nuestra aténeidon. Centrar la atencién adecuadamente en la voz que nos
interesa en entornos auditivos adversos@s una hazana que puede suponer un gran reto para muchas
personas, mas ain lo es para los algoritmes=computacionales interesados en procesar las senales de
voz. En este capitulo se encuentran los conceptos necesarios para comprender esta investigacion,

entre los que destacan la atencion ydas.redes neurgnales artificiales.

2.1. Atencion Auditiva Selectiva

Con algunas excepciones, la capacidad del sistema auditiyd_humano para identificar sonidos en am-
bientes con diferentes fuentes de audio y de distinta naturalezagresulta sorprendente, sobre todo, la
capacidad de atencion auditiva selectiva. En 1953, Colin Cherrys{4jymencioné dentro de la literatura:
., Coémo reconocemos lo que una persona dice cuando hablan otras\al mismo tiempo (el "problema
del coctel")? ;jSobre qué base logica uno podria disenar una maquina_("filtro") para llevar a cabo

tal operacion?

2.1.1. El Sistema Auditivo Humano

El sistema auditivo procesa el modo en que oimos y comprendemos los sonidos<del entorno. Esté
formado por estructuras periféricas (como el oido interno, medio y externo) y por tegiones cerebrales
(como la corteza auditiva y la memoria). A continuacién se mencionan los elementosiconsiderados

clave para esta investigacion.

La coclea es un hueso en forma de espiral ubicado en el oido interno y es fundamental en €l sentido
de la audicién. La forma de espiral de la coclea permite que diferentes frecuencias estimulens zonas
especificas a lo largo de la espiral, lo que convierte las vibraciones de los sonidos en impulsos eléctricos

en el conducto coclear mediante la estimulacion mecéanica de las células ciliadas [49], [38]. Estos
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impulsos eléctricos son transportados desde la coclea hasta el cerebro para su interpretacion, es
decir, la docleastransforma las ondas sonoras en impulsos eléctricos que el cerebro puede interpretar
como frecuen€ias individuales de sonido. La capacidad promedio de deteccién de frecuencias de

sonidos en la ¢ocléa humana suele estar entre 20 Hz y 20,000 Hz (ver la figura 2.1).

1,600 Hz

20,000 H
) ] ! ? Membrana

basilar

800 Hz

400 Hz

Escala
\ vestibular 200Hz
)
(i
100 Hz

50Hz

20 Hz

timpanica

Coclea
desenrollada
0 [mm] % Helicotrema
Apex

Timpano Estribo

30 [mm]

Figura 2.1: Anatomia del oido humano con=la-coclea " désenrollada"mostrando la asignacién de

frecuencias a diferentes regiones de la membrana‘basilar.

La memoria es la capacidad cognitiva con la que les/humanos rétenemos y recuperamos nuestras
experiencias pasadas para utilizar esa informacién en nuestro present€.~Como proceso, la memoria se
refiere a los mecanismos dindmicos asociados con el almacenamientof lafetencion y la recuperacion
de informacion sobre experiencias pasadas [50]. En 1968, Atkinson and_Shiffrin [1] propusieron un
modelo que conceptualizaba la memoria en términos de tres almacenes de memoria: (1) Un almacén
sensorial, capaz de almacenar cantidades relativamente limitadas de inform@&cién durante periodos
muy breves; (2) un almacén a corto plazo, capaz de almacenar informaciéon durante, periodos algo
més largos pero de capacidad también relativamente limitada; y (3) un almacéd a‘largo plazo,
de gran capacidad, capaz de almacenar informacién durante periodos muy largos{duizis incluso

indefinidamente.

En los humanos, la informacion auditiva entra en nuestro sistema de memoria a través de un‘almacén
denominado ecoico. La memoria auditiva o ecomemoria es un componente de la memoria sengorial
responsable del almacenamiento a corto plazo de toda la informacién auditiva que recibimos del
entorno. La memoria auditiva es basicamente un almacén de informaciéon que registra y almacena
los estimulos sonoros antes de procesarlos [50]. La memoria ecoica también es el deposito inicial de

gran parte de la informacién que acaba entrando en la memoria de corto y largo plazo.
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2.1.2.. La Atencién

Seginda _psicologia cognitiva y la neurociencia, la atenciéon puede ser identificada como una acti-
vidad Cogmitiva que involucra aspectos identificables del comportamiento cognitivo [52], [51]. En la
literaturamoses posible encontrar una definiciéon precisa y definitiva de lo que es la atencién, esto se
debe a que la_satencion- no es un tnico concepto, sino un término que engloba diversos fenémenos
psicoldgicos cognitivos, lo que provoca que los investigadores difieran de una definiciéon que englobe
los diferentes tipds de atencidén, como por ejemplo la atencién visual, la atenciéon auditiva, y otros

tipos de atencion sehserial; incluyendo atencién consciente o inconsciente.

Una de las definiciones que posiblemente describe mejor el término atencién es la de Richard Shiffrin
[2], en la cual menciona que la™-atencion- se ha utilizado como un término para referirse a todos
aquellos aspectos de la cognicién/humana que el individuo puede controlar y a todos los aspectos
de la cognicién relacionados conflag,limitaciones de recursos o de capacidad, incluidos los métodos
para abordar dichas limitaciones. Por)lo que resulta evidente que el término -atencién- se emplea
para referirse a distintos fenémenos y#procesos, y no solo entre los psicélogos o neurocientificos, sino

también en el uso cotidiano que se le da_a‘este vocablo.

La atencién no es un proceso unicoro/unidireccional, cominmente se clasifica en dos funciones béasicas
distintas: (1) la atencion Top-Down y (2) la atencion Botton-Up. La atencion Top-Down es un proceso
selectivo que focaliza los recursos cognitivos en laiinfermacion sensorial més relevante para mantener
un comportamiento dirigido a uno o mas gbjetivos et presencia de multiples distracciones, es decir, la
atencion Top-Down implica la asignaciéon veluntaria de‘recursos cognitivos a un objetivo, mientras
que los demas estimulos sensoriales son supritmidos o igmérados; por esto se dice que la atencién
Top-Down es un proceso guiado por objetivos o expectativas#La atencion Botton-Up es un proceso
desencadenado a partir de estimulos sensoriales inesperados o_sobresalientes, es decir, se refiere al
proceso de orientacion de la atencion guiado puramente por estimulos que son sobresalientes debido

a sus propiedades inherentes en relacién con el entorno [19].

La atencion selectiva se refiere al procesamiento diferencial de fuentes simultaneas de informacion;
y en la naturaleza, estas fuentes pueden ser internas (memoria y conocimiente) asi como externas
(objetos y eventos ambientales) [18]; y aunque ambos tipos de fuentes son areas de estudio, es comun

encontrar en la literatura investigaciones enfocadas solo a las fuentes externas.

Para comprender la atenciéon a nivel cognitivo, se puede considerar el siguiente escenarigaun individuo
localizado en un ambiente no controlado se encuentra continuamente recibiendo una‘gran cantidad
de estimulos sensoriales, mientras que simultaneamente, y con el objetivo de realizar sus gctividades
adecuadamente, de alguna manera debe seleccionar algunos estimulos para mejorar su proceSamiento
mientras ignora otros. Es decir, la atencion es un término que se utiliza para referirse a esta capacidad
de ignorar o inhibir algunos estimulos (o informacién) mientras se seleccionan otros con mayor

prioridad para ser procesados, con lo cual se logra la capacidad de atencién selectiva.
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En el caso de la atencién auditiva selectiva, se establece entonces que se refiere a la capacidad
cognitiva de ignorar o inhibir ciertas fuentes de audio que no se consideren relevantes, mientras que

se conservan aquellas consideradas de utilidad o con prioridad para una persona.

En relacion con el pre€eso cognitivo de la atencion auditiva en el cerebro humano (ver la figura
2.2), en su trabajo sobre la interaccion de la atencion focal Top-down y el seguimiento cortical de
la voz, [23] menciona que e primer lugar, los estimulos sonoros (la voz) entran en los oidos y su
informacién se procesa a lo largd'de la primera etapa de la corteza auditiva (flecha 1). Una vez que
esta informacion llega a las capass€orticales, inicia el seguimiento cortical de la voz. A continuacion,
se inician dos flujos: (2a) un flujo‘auditivo Botton-Up, y (2b) un flujo de atencion Botton-Up, que
activan las areas occipital y frontal dél.€erebro. Las areas parieto-occipitales y frontales interactiian
en la red de atencion dorsal y ventral (fleeha 3). Por ultimo, las areas frontal y parieto-occipital
influyen en los procesos auditivos a travésidel®procesamiento Top-Down: el control parieto-occipital

Top-Down (flecha 4) precede al control Top-Down frontal (flecha 5).

Figura 2.2: Procesos Botton-Up (en naranja) y Top-Down (en verde) implicados en el seguimiento

de la voz [23].
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2.2. _ Separaciéon y Mejora de Voz

La separacion de fuentes y la mejora de la voz son algunas de las tecnologias mas estudiadas en el
procesamiento de senales de audio, dentro de sus principales aplicaciones se encuentra el procesa-
miento de la’voz, la musica, y el ruido ambiental [61]. Comtnmente, la mejora de la voz se refiere
al problema dé\segregar la voz y el ruido de fondo, mientras que la separaciéon de fuentes se refiere
al problema de extraer una o mas fuentes especificas de audio mientras que se suprimen las demas
fuentes que interfiereny asi como el ruido presente; con esto se busca recuperar una fuente de audio

especifica lo mas pare€ida.a la fuente de audio original.

En los casos en los que la.fuente de audio a recuperar es voz humana se busca que la senal de audio
recuperada sea lo mas similar posible a la “voz ideal”, la cual es la voz original sin presencia de
ningun tipo de ruido o interfereneia de otras fuentes; en algunas investigaciones es posible encontrar

la frase “voz ideal” o “voz de estudie” para referirse a la mejor versiéon posible de una voz.

La recuperacion de la voz puede ser vista,como el objetivo comun en las investigaciones relacionadas
con la separacion de fuentes de audio, siendo el caso de los ambientes complejos el que presenta mas
retos para los investigadores. Los ambientes-eomplejos (o no controlados) pueden ser considerados
como aquellos escenarios donde las/fuentes, los=tipos de fuentes, y sus posiciones varfan continua-
mente; es decir, una captura de audio.en.un ambiente complejo contendré una mezcla de diversas
fuentes de audio, como voces de personas,/ruidos ‘ambientales, en algunos casos reflexiéon acustica de
las voces o de otras fuentes de audio (eco);.ademas de”ser posible que las diversas fuentes de audio

estén presentes simultaneamente en la mezdla.

Una de las clasificaciones méas comunes en la séparaciéon de audio esta relacionada con la cantidad
de microfonos con los que se captura la mezcla de senales de audio, pudiendo ser multicanal o de un
solo canal. La separacion de fuente multicanal se refiere a los cases’donde la separacion se realiza con
la mezcla de audios capturada con més de un micréfono, dicha captura contendra mezclas diferentes
dependiendo la localizaciéon, dngulo y caracteristicas de los micréfongs. La separacion de fuente de
un solo canal hace uso de una tnica mezcla capturada con un tnico mi¢rofono para poder realizar
el proceso de separacion de fuentes, siendo este caso el que tiene mayor impagcto real, ya que una
gran cantidad de dispositivos solo integran un dnico micréfono como sensor de.sonido, entre ellos

camaras de vigilancia, radios, teléfonos celulares y computadoras.

2.2.1. Formulacion del Problema

° Para el problema de mejora de voz, la relacion entre la voz y el ruido en el dominio del tiempo puede

escribirse como (2.1):

y(t) = x(t) + n(t). (2.1)
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a Donde z(t) es la senal de voz limpia y n(t) es el ruido anadido, dando como resultado que y(t) sea
la senal dé vozscon ruido. Ahora bien, sea t el indice de tiempo, la senal puede representarse como
y = [y(1), .. y(T)], donde T es la longitud del fragmento de audio. Al aplicar la transformada de
Fourier de tiempe®corto (STFT), podemos representar la senal actstica de (2.1) en el dominio de

tiempo-frecuencial(FF) como (2.2):

Y (k1) = X(k,1) + N(k,1). (2.2)

Donde k es el indice de la‘banda de frecuencias, [ denota el indice de la trama temporal, Y(k,l),
a o X(k,1), y N(k,1) son los coeficientes STFT de la senial de voz ruidosa, la sefial objetivo y la senal de
ruido, respectivamente. Las definiciones anteriores son vélidas inicamente para un micréfono de un
solo canal. En este caso, la tarea de m€jora de voz tiene como objetivo recuperar la senal de voz

objetivo z de la senal de voz ruidosa 4. |67].

a Cuando la solucién se basa en el mapeo delespectrograma de magnitud, el objetivo de entrenamiento
del modelo computacional es mapear una fun€ion no lineal F' desde la senal de voz con ruido y(t) a

una senal de voz limpia mejorada z(t), como segeseribe en (2.3):

y(t) = F () (2.3)

Debido a que existen problemas de variacion rapida cuandesse-usa la senial de voz sin procesar (en
el dominio del tiempo), el método basado en el méapeo se aplicahabitualmente al espectrograma de
magnitud de la senal de voz (dominio de la frecuencia), que s€ grea aplicando la transformada de
a Fourier de tiempo corto en una ventana temporal de uit banco de filfres, Posteriormente, se realiza la
operacion inversa de la transformada de Fourier de tiempo corto paré réconstruir el espectrograma
de vuelta a la senal en el dominio del tiempo utilizando la informaciomde fase de la sefial de voz

original con ruido.

2.2.2. Evaluacion

El proceso de construccién de una solucién para el problema de mejora de voz requiere indiscutible-
mente del uso de métricas que permitan cuantificar los datos obtenidos con la finalidad de realizar
una comparaciéon objetiva. Para el caso de la separaciéon y mejora de fuentes de audio, lag'métricas
deben reflejar caracteristicas como la precision o la pérdida de calidad de la separacion de una'fuente
de audio especifica, y de esta manera saber qué tan bien las técnicas de separacion de fuentes.son

adecuadas para una aplicacion dada [7].

Para evaluar los resultados de esta investigacion se utilizaron las siguientes métricas de evaluacions
° la evaluacion perceptiva de la calidad de la voz (PESQ, por sus siglas en inglés) [41]; la inteligibilidad

objetiva a corto plazo (STOI, por sus siglas en inglés) [17]; y la relacion senal-distorsion invariable

v iTﬂé)nticqte Pagina 41 de 122 - Engrega de integridad Identificador de la entrega trn:oid:::3117:582713510



v iThentiC%eAPIﬁéiifiﬂédpj.zz ﬁﬂcﬁa@e@tgf{ﬁaéRICO Identificador de la entrega trn:oid:::3117:582713510

en escala (SI-SDR, por sus siglas en inglés) [43], que son las métricas estandares mas utilizadas para

evaluar el desempernio de las propuestas para el problema de mejora de voz.
Evaluacién Perceptiva de la Calidad de la Voz (PESQ)

La métrica decalidad de audio PESQ utilizada en la literatura tiene en cuenta caracteristicas como
nitidez del audio, yolumen de la llamada, ruido de fondo, latencia variable o retardo en el audio,
recorte e interferen¢ias de audio. La prueba compara una senal de voz generada con la senal de voz
original para crear un’indicador totalmente imparcial y objetivo del audio real que se escucha. Esto
es mas preciso que otros’métodos de mediciéon de la calidad de audio que a menudo se basan en
predicciones de la calidaddde audio, ya que la intenciéon de PESQ es reproducir la percepcién del
of{do humano. PESQ devuelye”una puntuaciéon de -0.5 a 4.5, siendo las puntuaciones mas altas las

que indican una mejor calidads

En la evaluacion perceptiva de la calidad del habla, el modelo inicialmente alinea ambas sefiales (senal
de voz generada con la senal de voz original) a un nivel de escucha estandar y las depura con un filtro
de entrada. Seguidamente, se realiza una‘alineaciéon temporal entre las dos senales, para ello calcula
puntos de retardos definidos por un puntg=de inicio y un punto final. Una vez alineadas, se realiza
una transformacion auditiva mediante un modelp perceptual que mapea las sefiales en diferentes
representaciones acusticas que intemtan.imitar/al_sistema auditivo humano, y asi la calidad de la
senal distorsionada es calificada con base fen estasfepresentaciones. Posteriormente, se extraen dos
parametros fundamentales basados en la/diferencia‘entre Tas transformaciones de las senales, y que
son agregados en frecuencia y tiempo. Finalinente, el modelo cognitivo devuelve una distancia entre
la senal original y la senal degradada. El valor resultant€ sigue una escala comprendida entre -0.5
y 4.5, donde a mayor valor, mayor similitud habra entre la“senél de voz generada y la senal de voz
original. Un valor de 5 significa que la sefial de voz generada+#io fiene distorsién, mientras que un

valor de -0.5 significa que existe una degradacion severa [10].
Inteligibilidad Objetiva a Corto Plazo (STOI)

El enfoque tradicional de la evaluacién objetiva de la inteligibilidad consiste en anedir caracteristicas
especificas de la senal de voz que se sabe que son relevantes para la inteligibilidad. Por ejemplo,
cuando la senal de voz se degrada por ruido aditivo, es posible predecir su inteligibilidad analizando la
intensidad relativa de la voz y del ruido en diferentes bandas de frecuencia y a lo latgo del tiempo. Las
medidas objetivas que evaliian otras degradaciones de la senal, como la reverberacion, la'codificacion
de la voz o el enmascaramiento de tiempo-frecuencia, utilizan intensidades de envolvente por banda
o representaciones espectro temporales como caracteristicas, y las comparan con las caracteristicas

extraidas de la senal original no distorsionada [56].

La métrica de inteligibilidad objetiva en tiempo corto se basa en un coeficiente de correlaciéon entre

las seniales temporales de referencia y procesadas en segmentos de tiempo corto superpuestos. En
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primer lugar, las sefiales se descomponen mediante un banco de filtros de 1/3 de octava, se segmentan
en ventanas desiempo corto, se normalizan, se recortan y, a continuacién, se comparan mediante un
coeficiente dgs€orrelacion. El paso de normalizacion compensa, por ejemplo, los diferentes niveles de
reproduccién, ‘queno tienen un gran efecto negativo en la inteligibilidad. El recorte, por su parte,
establece un limitessuperior para la degradaciéon de una unidad de tiempo-frecuencia del habla. El
recorte se utiliza paraveyitar cambios en la predicciéon de inteligibilidad una vez que el habla ya se
ha considerado ininteligihle. Los coeficientes de correlacion resultantes corresponden a medidas de
inteligibilidad intermedias_.a”corto plazo para cada uno de los segmentos, que luego se promedian
en un valor escalar correspondiénte a la inteligibilidad del habla predicha para la senal procesada
[53]. La métrica STOI se propuso originalmente para evaluar la inteligibilidad del habla ruidosa
ponderada en tiempo-frecuencia y del habla mejorada. Los valores de STOI suelen oscilar entre 0 y

1 (por lo general se convierte como un_porcentaje de inteligibilidad).
Relacion Senal-Distorsiéon Invariable en-Escala (SI-SDR)

La métrica relacion sefial-distorsion (del inglés signal-to-distortion ratio) es una medida de la calidad
de la separacion de fuentes. La métrica SDR'se¢" utiliza para evaluar la calidad de la separacion de
senales de audio después de que se ha sometidova un proceso de mejora. La métrica SDR mide la
relacion entre la senal original y la senal distorsionada, después del procesamiento. Una relaciéon SDR

més alta indica una mejor calidad de separdcion.

En los anos transcurridos desde que se propuso originalmente;~se han planteado varios problemas.
Aunque algunos de los problemas son especificos(della implémeéntacion, uno que persiste es que el
SDR es facil de enganar. La forma en que el SDR calcula sus cetponentes puede causar problemas
cuando las puntuaciones se inflan artificialmente. La relaciéon sehal-distorsién invariable en escala
(SI-SDR) surgi6 para remediar esto eliminando la dependencia de SBRde la escala de amplitud de

la senal.

2.3. Inteligencia Artificial y Redes Neuronales Artificiales

La inteligencia artificial es un campo de las ciencias de la computacion e ingenieria efl la‘cual se estu-
dia la comprensién computacional de lo que es comtinmente llamado -comportamiento,inteligente-,
asi como la creaciéon de algoritmos, modelos o dispositivos que exhiban ese comportaniiento; siendo
su meta lograr un comportamiento inteligente a un nivel similar al de los humanos [48]. Algunos de

las subareas de la inteligencia artificial son el aprendizaje automatico y el aprendizaje profundo,

Ahora bien, el aprendizaje automético (del inglés “Machine Learning”) es una de las subareas de'la
inteligencia artificial que comprende los algoritmos y técnicas que permiten a los sistemas compus
tacionales adquirir conocimiento propio a partir del procesamiento de datos. Es necesario hacer

notar que, aunque existen una gran variedad de algoritmos de aprendizaje automatico, en muchas
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ocasiones los datos suelen ser mas importantes que la seleccion del algoritmo [3], esto se debe a
quefel uso de datos insuficientes, de calidad pobre, incorrectos, irrelevantes, duplicados o faltantes,

generap’errores en los resultados.

En el apréndizaje automatico, las relaciones entre los datos estan formadas por el sistema de apren-
dizaje (los dages'se ingresan y los resultados de generados a partir de esos datos); esto se denomina
como -sistema defentrenamiento-. El sistema de aprendizaje automaético relaciona los datos con los
resultados y genetajreglas que se convierten en parte del sistema, de esta manera cuando se intro-
ducen nuevos datos ‘als§istema pueden surgir nuevos resultados que no formaban parte del conjunto

de datos de entrenamiéntg™(34].

En el aprendizaje automaticoslos datos reciben el nombre de -conjuntos de datos- (del inglés Data-
Sets), y respecto a su uso, el aprendizaje automatico se puede dividir en tres tipos: el aprendizaje
supervisado, el aprendizaje no supervisado y el aprendizaje semi-supervisado. En el aprendizaje
supervisado los datos del conjunto_de datos tienen etiquetas que identifican su contenido; en el
aprendizaje no supervisado los datos'no.tienen etiquetas que indiquen o identifiquen su contenido;
el aprendizaje semi-supervisado es una ‘eombinacién del aprendizaje supervisado y no supervisado,

donde algunos datos del conjunto de'datos estan etiquetados y otros no lo estéan.

Adicionalmente, a la clasificacion dadaspor las garacteristicas de los datos, los algoritmos de apren-
dizaje automatico pueden ser dividides en tres tipGsyprincipales: regresion, clasificaciéon y agrupa-
miento. La regresiéon es una técnica de aprendizajesupervisado utilizada para predecir cantidades
numeéricas, este tipo de algoritmo incluye lafregresion linealy regresion lineal generalizada (también
llamada analisis multivariable); la clasificacion también €8 wma técnica de aprendizaje supervisado,
pero es utilizada para predecir cantidades catégoricas, algines, de los algoritmos de clasificacion
utilizados en el aprendizaje automatico son los arboles de de€ision, los bosques aleatorios, k veci-
nos més cercanos, y maquinas de soporte vectorial; la agrupacion”esiuna técnica de aprendizaje no
supervisado utilizada para agrupar datos similares, algunos de los algeritmos de agrupamiento son

K-medias, desplazamiento medio y el agrupamiento jerarquico.

Por dltimo, un importante subcampo del aprendizaje automético es el aprendizaje profundo (del in-
glés Deep Learning), el cual se enfoca en el estudio de las redes neuronales artificiales y los algoritmos

de aprendizaje automéatico que contienen al menos dos capas ocultas.
Redes neuronales artificiales

Una red neuronal artificial (ANN, por sus siglas en inglés) o -red neuronal- como es comun g¢hcpntrarla
en la literatura, esta inspirada en el funcionamiento de las neuronas del cerebro humandg. Dentro
del cerebro humano, cada neurona recibe estimulos y decide si debe ser activada o no; una neurona
activada enviara una senal eléctrica a otras neuronas conectadas; y entonces, si se dispone de una gran

red de neuronas interconectadas, es posible aprender a reaccionar a diferentes entradas ajustando la
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forma en que se conectan y cuan sensibles son a los estimulos [27].

Los modelossde redes neuronales artificiales mantienen el mismo principio de funcionamiento del
cerebro humano, pero mas enfocado a resolver problemas utilizando datos. Un componente clave
de una red neuronal es la -neurona-, también llamada -nodo- por algunos autores, un nodo consiste
en una o mas entradas, (X;), sus pesos (W;) y (b;), una funcion de entrada (Z;), y una funciéon de

activacion (A4;) y una salida (Y), como en 2.4.

l
Y = A(D> Wiz; +b) (2.4)
=1

La funcién de entrada toma la suma de los pesos de todas las entradas, y la funcién de activacion
utiliza el resultado para determinar giel . nodo debe ser activado o no. Los pesos se ajustan durante
el proceso de aprendizaje para amplificarlos o reducirlos de acuerdo con los datos de entrada [27].

La figura 2.3 ilustra la estructura de un nodo o neurona:

&)

c oM
o
S 5

Entradas Pesos Funcion de entrada Funcién dedctivacion Salida

Figura 2.3: Estructura de un nodo o neurona.

Como base, una red neuronal de una capa es la estructura mas simple que se puede\construir (ver
figura 2.4a) y su caracteristica principal es que las neuronas que pertenecen a la mfisma capa no se
pueden comunicar; seguidamente se encuentra la red neuronal multicapa (ver figura 2.4b)+donde la
primera capa es llamada -capa de entrada-, la dltima capa es llamada -capa de salida- ydas capas

intermedias son llamadas -capas ocultas-.

El diseno y creacion de las redes neuronales profundas (redes con varias capas ocultas) involucra
el uso de los hiperparametros, que son caracteristicas cuyos valores son establecidos e inicializados
previo al proceso de entrenamiento; como por ejemplo la cantidad de capas de la red neuronal o la
cantidad de neuronas de cada una de las capas. Algunos de los hiperparametros en los modelos de

redes neuronales profundas son los siguientes:
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X3 ’@—b Y3 X3
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Entrada Una capa Salida

—» Y1

— Y2

— VY3

b

Salida

G006

1

Capa de salida

Figura 2.4: Estructura de una red neuronal artificial: (a) red neuronal de una sola capa, (b) red

neuronal multicapa; los subindie€ssde cada neurona indican el nimero de capa y numero de neurona

de esa capa respectivamente.

= Cantidad de capas ocultas.

= Cantidad de neuronas de cada_capa.
= Pesos de inicializacion.

= La funcién de activacion.

= La funcién de costo.

= Un optimizador.

= Una tasa de aprendizaje.

El nimero de capas, neuronas y los pesos de inicializacion sonréqueridos para la configuracion

inicial de una red neuronal; la funcién de activacion es requerida para detener o proceder con la

propagacion; la funcion de costo, el optimizador y la tasa de aprendizaje.son requeridos para realizar

la propagacion hacia atras durante las tareas de aprendizaje supervisadov(en este paso se calcula

un conjunto de ntimeros que se utilizan para actualizar los valores de los pesesien la red neuronal

para mejorar su precision); por ultimo, existe otro hiperparametro que es ttil si‘se requiere reducir

el sobre entrenamiento (también llamado sobre ajuste) de un modelo, llamado fas&-de dropout. De

manera general, se podria considerar que la funcién de costo es el hiperparametro médsycomplejo de

todos.

2.3.1.

Propagacion Hacia Adelante

Aprendizaje en las Redes Neuronales Artificiales

La propagacion hacia adelante (del inglés Forward Propagation) se puede comprender como el con-
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junto de procesos matematicos, desde que los datos son introducidos en la red neuronal artificial,
hasta que(la red neuronal da genera un resultado. Las operaciones se realizan de izquierda a derecha,
es decir, desde’la, capa de entrada, hacia la primera capa oculta, después a la segunda capa oculta, y
asf sucesivamentethasta que por ultimo hacia la Gltima capa que genera el resultado de salida. Esto

es la propagacionthaeia adelante (ver figura 2.5).
Propagacion Hacia Atras

La propagacion hacia atras(del inglés Backward Propagation) sucede tinicamente durante el entre-
namiento de la red neuronal artificial. La propagacion hacia atras es el proceso que hace que la red
neuronal aprenda de los dato§ de entrenamiento, es decir, sepa hacer cada vez mejores prediccio-
nes. La propagacion hacia atrés (se realiza con cualquier algoritmo de optimizacién, por ejemplo el

descenso de gradiente estocastico y ADAM.

Después de que se realiza la propagaciondiacia adelante sucede lo siguiente, la red neuronal genera un
resultado. A partir de ese resultado, se apli¢aina funcién de error; esta funcién calcula la cantidad
de error (diferencia) que hay entre el resultadovpredicho y el resultado real. Una vez se calcula el
error, este se propaga hacia atras con el objetivo de mejorar los pesos de la red neuronal artificial y
que la cantidad de error sea cada vez menor; es decir, sucede lo contrario que en la propagaciéon hacia
adelante, en la propagacion hacia atras‘se.calcula el\érror al final y se propaga el error calculado

desde la tdltima capa hasta las primeras dederecha a izquierda (ver figura 2.5).

Propagaciomhacia Adelante

A

AN
W

Y
J

A5
AN

Datos
de
entrada

™
A
5

L 4

Datos
—_— de
salida

Capa de salida

 J

Capas ocultas

F 3

Propagacion hacia Atras

Figura 2.5: Representacion gréfica de la propagacion hacia adelante y la propagacion hacia atras.
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e Descenso de Gradiente

El descenso de gradiente es un algoritmo de optimizacién que se utiliza para entrenar redes neuronales
artificialess El objetivo del descenso de gradiente es minimizar la funciéon de pérdida o error de la
red neurofial{ La idea detréas del descenso de gradiente es ajustar los pesos (W) de la red neuronal
para minimizaz=el error de salida. El descenso de gradiente se basa en el célculo del gradiente de la
funcién de pérdida~con respecto a los pesos de la red. El gradiente indica la direccién en la que se

debe ajustar cadapeso para minimizar la funcion de pérdida (ver figura 2.6).

Costo Pesos

J(w) iniciales f
f\
Gradiente

¥

Costo global minimo
Jmin(W)

v

Pesos
(w)

Figura 2.6: Representacion gréafica del descenso.de gradiente.

o 2.3.2. Perceptron Multicapa

El perceptrén multicapa consiste en un sistema de neuronas simples interconeetadas, o nodos, que
es un modelo que representa un mapeo no lineal entre un vector de entrada”y un vector de salida.
Los nodos estan conectados por pesos y senales de salida, que son una funciénddeda suma de las
entradas al nodo modificada por una simple funcién de transferencia no lineal, o de activaciéon. Es la
superposicién de muchas funciones de transferencia no lineales simples, lo que permitelal perceptron
multicapa aproximar funciones extremadamente no lineales. Si la funcién de transferencia fuera

lineal, el perceptrén multicapa solo podria modelar funciones lineales.

Debido a su facil calculo de la derivada, una funciéon de transferencia comtnmente utilizada es la
° funcién logistica. La salida de un nodo es escalada por el peso de conexién y alimentada para ser

una entrada a los nodos en la siguiente capa de la red. Esto implica una direccién de procesamiento
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de la informaciéon, de ahi que el perceptrén multicapa se conozca como una red neuronal con flujo

de datos Kacia.adelante.

La arquitecturasde .un perceptréon multicapa es variable, pero en general constara de varias capas
de neuronas (ver figura 2.4b). La capa de entrada no juega ningtn papel computacional, sino que
simplemente sirve para pasar el vector de entrada a la red. Los términos vectores de entrada y
salida se refieren a lass@ntradas y salidas del perceptréon multicapa y pueden representarse como
vectores simples. Un petceptréon multicapa puede tener una o varias capas ocultas y, finalmente, una
capa de salida. Los perceptromes multicapa se describen como totalmente conectados, con cada nodo

conectado a cada nodo de la®€apa siguiente y anterior [11].

2.3.3. Red Neuronal Convelucional

Las redes neuronales convolucionales (€NN, por sus siglas en inglés) son redes neuronales artificiales
en las que el flujo de informacién tiene lugarjen una sola direccién, de sus entradas hasta sus salidas.
Las redes neuronales convolucionales también fueron inspiradas biolégicamente, su arquitectura fue
motivada por la corteza visual del cerebro, que.consta de capas alternas de células simples y complejas
[31]. Las arquitecturas convolucionales pueden ser encontradas en muchas variaciones; sin embargo,
en general, constan de capas convolucionales.y de agrpacion, que se agrupan en modulos (ver figura
2.7). Los médulos a menudo se apilan uno‘enc¢iura del ©tré para formar modelos convolucionales més

profundos [40]

Eaneils Filtros Filtros Filtros

(28 x28 x 1)

Figura 2.7: Representacion gréafica de una red neuronal convolucional.

2.3.4. Red Neuronal Recurrente

Las redes neuronales recurrentes (RNN, por sus siglas en inglés) son ideales para procesar tareas que
involucran entradas secuenciales, por ejemplo, tareas de procesamiento de lenguaje natural (texto)s
La caracteristica tipica de la arquitectura RNN es su conexion ciclica, que permite que la red neuronal

recurrente posea la capacidad de actualizar su estado actual basandose en estados pasados y datos de
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entrada actuales [66]. Desafortunadamente, existe un problema en esta arquitectura de red neuronal:
el almacenaje de la informacion pasada durante mucho tiempo, es decir, dependencias a largo plazo

(ver figura,2.8a).

Las redesfnentronales de memoria de corto-largo plazo (LSTM-NN, por sus siglas en inglés) son un
tipo especial desredes neuronales recurrentes que surgieron para superar el problema de las redes
neuronales recurrzéntes con memoria explicita, ya que utiliza nodos o unidades especiales ocultas
para recordar los parametros en forma de entrada durante mucho tiempo. En la literatura también
es posible encontrarfinstipo especial de este tipo de red neuronal llamada red neuronal bidireccional
de memoria de corto-largo~plazo. Este tipo de arquitectura puede entrenarse en ambas direcciones
de simultaneamente, con ¢apas ocultas separadas (es decir, capas hacia adelante y capas hacia atras)
[66] (ver figura 2.8b).

Introducida por [5], la red de unidades recurrentes cerradas (GRU, por sus siglas en inglés) tiene como
objetivo resolver el problema de fuga ‘del gradiente que se produce en una red neuronal recurrente
estandar. La red de unidades recurrentes cerradas también puede considerarse una variante de la
red neuronal de memoria de corto-largo ‘plazo, porque ambas estdn disenadas de forma similar y,
en algunos casos, producen resultados igualmente excelentes, aunque con una menor cantidad de

parametros entrenables (ver figura/2.8¢).

Nodo RNN Nodo/LSTM Nodo GRU
Out
M R, OntT
Fea Fea
(a) (b) (c)

Figura 2.8: Estructura interna de los nodos de la red neuronal recurrente (a), red\neural de memoria

de corto-largo plazo (b) y la red de unidades recurrentes cerradas (c) [25].

2.3.5. Técnicas para Arquitecturas de Redes Neuronales Artificiales
Conexiones residuales

En las redes neuronales tradicionales, los datos fluyen a través de cada capa de forma secuencial: los
datos de salida de una capa son los datos de entrada para la capa siguiente. Las conexiones residuales
proporcionan rutas adicionales para que los datos lleguen a otras partes de la red neuronal omitiendo

algunas capas.
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Considere la_siguiente secuencia de capas: capa ¢ a capa i + n; sea F' la funcién representada por
estas capas, y definamos a  como la entrada para la capa ¢. En la configuracion tradicional de las
redes neuronales, artificiales (secuencial), z simplemente pasa a través de estas capas una por una,
y el resultado deda, capa i + n es F(z). Una conexion residual que omite estas capas normalmente

funciona como (2£5):

z—> F(x) + x. (2.5)

F(z) es el resultado de la seetiencia de capas desde ¢ hasta i + n. La conexion residual agrega z a
esta salida, que luego se pasa alasiguiente capa (ver figura 2.9). Cominmente, toda la arquitectura
o fragmento de arquitectura que toma una entrada = y produce una salida F(z) + = generalmente se
denomina bloque residual [16]. Alguhas.veces, un bloque residual también puede incluir una funciéon

de activacion como ReLU aplicada a F{#) + .z, o una capa de normalizacion.

|

-_[ Capai+n ]

F(x) A

N

F(x) + x

Figura 2.9: Representacion gréafica de una conexién residual entre capas de una red neuronallartificial.

Para las redes neuronales artificiales comunes (secuenciales), el entrenamiento de una red.neuronal
profunda suele ser muy dificil, debido a problemas como la explosién y desvanecimiento de gradientes.
Se conoce que el proceso de entrenamiento de una red neuronal artificial con conexiones residuales
converge mucho més facilmente con respecto a cuando no se incluyen conexiones residuales, incluse

si la red tiene cientos de capas.

Ramificaciones
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Las ramificaciones en las arquitecturas de redes neuronales son secuencias de capas que temporal-
merite nostienen acceso a la informacion "paralela", que sigue pasando a capas posteriores (ver figura
2.9). En"este tipo de arquitectura, cada una de las ramas procesa informacion de forma similar o
diferenté adas demas ramas, de forma que la informacion de salida de cada rama pueda ser utilizada

por capas posteriores de la red neuronal artificial.

Las arquitecturag@amificadas tienen la ventaja de procesar paralelamente informacién, y que ca-
da ramificacién puede tener arquitecturas deferentes a las otras ramas, como por ejemplo, cada
rama podria estar compuesta con diferentes tipos de redes neuronales artificiales (convolucionales,

recurrentes, perceptroifnulticapa, etc.).

Ramas

X1 X2 Xn

| |

Capa i) ] [ Capa i) ]
| ! }

l l

Capaig+n ] [Capa i+n e Capaipn)+n

Fx1) F(x2) F(xn)

[F(x1), F(x2), ..., Fxn)]

on )

Figura 2.10: Representacion grafica de las ramificaciones en una red neuronal artificial.

2.3.6. Mecanismos de Atencion

Los mecanismos de atencion empleados en el aprendizaje profundo tuvieron\suforigen como una
mejora a la arquitectura codificador-decodificador que se utilizaban en el procesamiento del lenguaje
natural. Este mecanismo y sus variantes fueron aplicados posteriormente a otras areas, ¢6mo la vision
por computadora y el procesamiento de voz. A continuacién se menciona el funcionamiento general
de los mecanismos de atencion utilizados en los modelos secuencia-a-secuencia, los mecanismos de
auto-atenciéon y los mecanismos de atencién de multiples cabezas, aunque se debe considerar que

existen muchas variantes de estos mecanismos en la literatura.

Mecanismos de atencién en modelos secuencia-a-secuencia
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Un modelo secuencia a secuencia es un modelo que toma una secuencia de elementos (palabras,
letras, caracteristicas de una imagen, etc.) y genera otra secuencia de elementos. Este tipo de modelo
utiliza la arquitegtura codificador-decodificador, donde el codificador (por lo general una red neuronal
recurrente de tipe®L.STM) es el encargado de procesar los datos de entrada y codificarlos en un vector
de contexto (el ultimo estado oculto de la LSTM). Este vector se espera que sea una recopilacion
o resumen de los datos de entrada, ya que este vector es el estado oculto inicial del decodificador
(los estados intermedios eedificador se descartan); en otras palabras, el codificador lee los datos
de entrada y trata de darle§ sentido antes de resumirlos. El decodificador (formado por unidades

recurrentes o LSTM) toma ‘el véctor de contexto y produce los datos de salida en orden secuencial.

Los mecanismos de atencién questuvieron su origen en las arquitecturas codificador-decodificador
utilizando LSTM permiten resaltar dindmicamente las caracteristicas relevantes de los datos de
entrada. La idea central detras del miee@nismo de atencién es no descartar los estados intermedios
del codificador, sino utilizarlos para construitlos vectores de contexto requeridos por el decodificador
para generar los datos de salida, calculando_uha distribucién de pesos en la secuencia de entrada, y
asignando valores mas altos a los elementos més relevantes, y pesos mas bajos a los elementos menos

relevantes [9].

En 2015, [26] introdujo la atencion local. &mla atencién/local, primero elige una posicion en los datos
secuenciales de origen. Esta posicion determimara una yentana de datos a las que el modelo buscara
prestar atenciéon. Calcular la atencién local durante el entréenamiento es més complicado y requiere
técnicas como el aprendizaje por refuerzo para €ntrenar. lia idea de la atencion global (o atencion
suave) es utilizar todos los estados ocultos del codifieador al caleular cada vector de contexto. El
inconveniente de un modelo de atencién global es que tiene que atender a todos los datos secuenciales

del lado de la fuente para cada dato objetivo, lo que es computacionalmente costoso.

Computacionalmente, existe una forma interesante de comprender la ateénicién. La atencion se refiere
a permitir el acceso del modelo a la memoria; y en el caso de los mecanismos de atenciéon en las
redes neuronales artificiales, la memoria no es mas que todos los estados ocultos.del codificador. El

modelo elige que recuperar de la memoria.
Mecanismos de auto-atencion

En 2018 se publico el trabajo [58], en el que se proponen las arquitecturas basadas en trafisformadores
(Transformers, por su traduccion en inglés). Los transformadores se utilizan principalmiente para
modelar tareas de procesamiento de lenguaje natural y evitan el uso de las redes neuronales'de tipo
recurrente; en su lugar, confian totalmente en los mecanismos de auto-atencion (Self-Attentiony.por

su traduccion en inglés) para obtener representaciones globales entre las entradas y las salidas.

Para obtener estas representaciones, cada entrada se multiplica con un conjunto de pesos para las

claves K, un conjunto de pesos para las consultas ) y un conjunto de pesos para los valores V' (ver
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la figura 2.11). El modulo de auto-atencion toma n entradas y devuelve n salidas, y permite que las
entradasdnteractiien y descubran a que le deben poner més atencién. Los resultados son los célculos
de estag’interacciones junto con los valores de los puntajes de atencién. A menudo, este moédulo de
auto-atencién también es llamado atenciéon del producto de puntos escalados (Scaled Dot-Product

Attention, perssu traduccion en inglés).

En el mismo trabajo también presenta un mecanismo adicional denominado atencién de multiples
encabezados (Multi-Head Attention, por su traduccion en inglés). La atencion de multiples enca-
bezados es el uso simultdneo de miltiples mecanismos de auto-atenciéon en paralelo para calcular y
seleccionar informacionrmaultiple de la informacion de entrada. Cada mecanismo de auto-atencién se
enfoca en diferentes partég deila informacién de entrada y luego los concatena para formar los datos
de salida del mecanismo deatencion (ver figura 2.11).

Scaled Dot-Product Multi-Head Attention

Attention
|
t Linear
MatMul f
1 | Concat
SoftMax 11
f - JZ
Scale Scaled Dot-Product Attention [/~ h
T =g =
MatMul Linear || Linear J Linear ||
1 1 f f
Q KV V K Q

Figura 2.11: (Izquierda) Atencion de producto-punto escalado. (Derécha)La atencion de multiples

encabezados consiste en varias capas de atencién que funcionan en paralelo [58].

Las salidas de atencién independientes se concatenan y se transforman linealinente en la dimensién
esperada. Intuitivamente, los encabezados de atenciéon miltiples permiten atendersa partes de la

secuencia de forma diferente y se puede expresar como (2.6):

MultiHead(Q, K, V) = [head, ..., heady| Wy (2.6)

Donde (2.7):

head; = Attention(QWE, KWX vwY) (2.7)
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a Y donde W son todas las matrices de pardmetros entrenables. La atencién de multiples encabezados
es un modulo gue utiliza la atencién de producto punto escalado, que es un mecanismo de atencién
en el que los productos de puntos se escalan de forma +/dj. Formalmente, tenemos una consulta @,

una clave K y*unvalor V, y calculamos la atencion como (2.8):

Attention(Q. K. V) = softmar( T )V (2.8)

ention(Q, K, V) = softmax(—— .
vy,

La figura 2.12 detalla el flujo”de los datos dentro de la atencién de multiples encabezados desde los

datos de entrada X hasta los"dates de salida M.

’ M
L 1 ol

"'Cclnmt .\"

s ;"L 1]1 Y
Heads S\, U RS & ‘

Figura 2.12: Representacion grafica del flujo de datos en la atencion de multiples‘encabezados (Multi-

Head Attention).

2.4. Procesamiento de Senales de Sonido

Todos los equipos, dispositivos y sistemas trabajan con senales de informacién, es decir, con magni-

tudes variables que transmiten la informacién necesaria para el sistema. En el caso de los sistenas

de procesamiento de sonido, la informacién es la forma de onda del sonido. La sefal original es el
sonido mismo, tal como llega al elemento al micréfono. Los micréfonos convierten la senal sonora

capturada en una senal eléctrica.
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e Idealmente, la senal eléctrica capturada por el micréfono debera tener exactamente la misma forma
de dnda_gue la senial de sonido, con un mero cambio de unidades: la senal de sonido es una presién
sonoragimientras que la sefial eléctrica es una tensién o voltaje. Por eso se dice que la senal eléctrica

es una répresentacion analogica de la senal de sonido [30].

La figura 2.13¢muestra una senal de sonido y su analogia eléctrica, y aunque las amplitudes se
muestran diferéntés, no implica ninguna relaciéon de tamano entre las senales, simplemente porque

no es posible comparar una presiéon con una tensiéon eléctrica.

Y
N
MM L
VAAVASEVASE
A
U,\V/‘/\Uﬁv/‘/\\/\v .
T 2T 3T

Figura 2.13: Forma de onda de una sefial sonora (presion) y su analoga eléctrica (tension) [30].

Las formas de onda de dos senales analogas, como el sonido y la tension, producidas por el micréfono

deberfan coincidir idealmente. Sin embargo, en casos reales, estose$’solo aproximado, basicamente
debido a dos fenémenos: las distorsiones (deformaciones de la onda) y*el\ruido. Las distorsiones son
las alteraciones en la forma de onda, y el ruido es una sefial adicionalgdhdeseada que se agrega a
o la senial de interés. El micréfono ideal no es aquel que carece de distorsiéon y“tuido por completo,
ya que esto es una imposibilidad fisica, sino aquel capaz de reducir los dos” fendmenos a un nivel

imperceptible para el oido humano.

@ En el procesamiento de seniales de sonido, normalmente se habla de senales en el domiitlip del tiempo
y senales en el dominio de la frecuencia (ver figura 2.14), estas son dos formas bésicas‘de representar

a las senales de sonido.
Dominio del Tiempo

e En el dominio digital, no se puede tratar con senales continuas. Por lo tanto, la senal continua

analogica debe discretizarse tanto en amplitud como en tiempo, donde cuantificacién se refiere a
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Frecuencia

Figura 2.14: Representacion graﬁc@a sen el dominio del tiempo y la frecuencia.

-

la discretizacion de amplitudes y muestreo 1s retlzacmn en tiempo [22]|. La senal

ﬁ“’
@D
99

resultante es una serie de valores de amplitud c cado

La discretizacién en el tiempo se realiza mediante el @treo ? nal en momentos especificos. La
distancia T's en segundos entre los puntos de muestred es equldls en el contexto de las senales
de audio y puede derivarse directamente de la frecuencia de muestréo F's medlante (2.9), como se

muestra en la figura 2.15.

Of
1
Ts= T ®) (2.9)
Para discretizar las amplitudes de la senial, esta se cuantifica. Cuantificar significa qu a amplitud
de la senal se redondea a un conjunto predefinido de valores de amplitud permitidos. Imente,
se supone que el rango de amplitud de entrada entre la amplitud méxima y la minima esfSimnétrico
alrededor de 0 y se divide en M pasos. Si M es una potencia de base 2, la amplitud de cada tra
cuantificada puede representarse facilmente con un coédigo binario de longitud de palabra w @o

2.10:

— logy(M) (2.10)
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Figura 2.15: Proceso de muestred mediante el trazado de una senal continua (arriba) y una repre-

sentacion muestreada de la misma fabajo) muestreada a una frecuencia de muestreo de 700 Hz [22].

Como M es un ntmero par, es imposible representar la amplitud cero como un paso de cuantizaciéon
y mantener un nimero simétrico de pases de cuantizaciéon por encima y por debajo de cero. El
enfoque habitual es tener un pasé menos parasyalores positivos. Las longitudes de palabra w tipicas

para las senales de audio son de 16,24+y.-32 bits.

La amplitud de las senales de audio sé¢ mideen de€ibelios SPL (del inglés Sound Pressure Level)
que representan la relacion entre dos senalesgyse basa.en un logaritmo de base 10 del cociente entre
dos amplitudes sonoras o presiones. En el areasdél audio digital, la amplitud es medida en decibelios
bajo escala completa (del inglés Decibels Full Scale, dBFS)./La amplitud de la senal se refiere al

valor méaximo que la amplitud de la sefial puede alcanzar.
Dominio de la Frecuencia

El dominio de la frecuencia en las senales de audio se refiere a lalrepresentacion frecuencial de
una senal de audio. Una representacion en el dominio frecuencial (también llamado representacion
espectral) muestra el contenido frecuencial de una senal de sonido. Los componentes de frecuencias
individuales del espectro son denominados armonicos. Las frecuencias armoénicasson valores enteros
simples de la frecuencia fundamental. Cualquier frecuencia puede denominarsé parcial, sea o no

miltiplo de la frecuencia fundamental.

La frecuencia en las sefiales de audio se mide en ciclos por segundo o hercios (Hz). Los humanos
tienen un rango en su audicién entre 20 Hz y 20,000 Hz. La amplitud o intensidad e la sefial.de.sonido

se refiere a la fuerza de la onda del sonido, que el oido del ser humano interpreta como volwmen.

El dominio de la frecuencia esta relacionado con las series de Fourier, las cuales permiten descom-

poner una senal peridédica en un nimero finito o infinito de frecuencias (ver figura 2.16).
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Figura 2.16: Representacion grafica de descomponer una senal de ondas simples en el tiempo, a sus

g frecuencias utilizando la Transformadafde Fourier.

La transformada de Fourier de tiempo cortos (del inglés Short-time Fourier transform, STFT) se
utiliza para determinar el contenido en frecuemicia y de fase en ventanas limitadas de una senal de
sonido, asi como los cambios que ocurren en el tiempo. La transformada de Fourier de tiempo corto
es el método de anélisis de frecuencia de”fiempo mas utilizado y expresa las caracteristicas de una

sefial en un momento determinado a travégsde una sefial en la ventana de tiempo (ver figura 2.17).

A B
100 +0dB
0.75 -10dB
0.50 -20 dB
0.25 -30dB
0.00 -40 dB
-0.25 -50 dB
-0.50 -60 dB
-0.75 -70 dB
=-1.00 — T T T T T T -80 dB
0 15 3 45 6 15 9
Time

Figura 2.17: Representacion grafica de aplicar la transformada de Fourier de tiempoycorto a una
e senal de audio. Sefial de audio en el dominio del tiempo (A). Senal de audio en el déminio de la

frecuencia al aplicar la transformada de Fourier de tiempo corto a 256 puntos de frecuenéiay(B).

2.4.1. Técnicas de Normalizacién y Escalado

La normalizacién de senales es un proceso que se realiza para ajustar los valores de una senal de audie
@ para que se ajuste a un estandar especifico. En general, los algoritmos de aprendizaje se benefician

de la normalizacién del conjunto de datos. Si en el conjunto hay algunos valores atipicos, son mas
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apropiados los escaladores o transformadores robustos. Dos de las técnicas aplicadas para procesar

las genales de audio son el escalado estandar y escalado dentro de un rango.
Escalado/Estandar

La estandarizacion de los conjuntos de datos es requisito para la mayoria de los algoritmos de apren-
dizaje automético y profundo; ya que estos algoritmos podrian comportarse errébneamente si las
caracteristicas n6 se_parecen mas o menos a datos estdndar con distribucién normal: Gaussianos con
media cero y varianzaunitaria. En la practica, a menudo se ignora la forma de la distribucion y sim-
plemente se transformanles datos para centrarlos, eliminando el valor medio de cada caracteristica

y, a continuacion, se escalan dividiendo las caracteristicas no constantes por su desviacién estandar.

Los elementos utilizados enla‘funcion objetivo del algoritmo de aprendizaje (por ejemplo, los regu-
larizadores 11 y 12 de un modelo.lineal) pueden asumir que todas las caracteristicas estan centradas
alrededor de 0 o tienen el misme_orden de varianza. Si una caracteristica tiene una varianza de un
orden de magnitud mayor que otras, puede dominar la funcién objetivo y hacer que el estimador no

pueda aprender de otras caracteristicas gerrectamente como se espera.

El escalado estandar elimina la media y eseala los datos a la varianza unitaria. El escalado reduce el
rango de los valores de las caracteTisticas, como.se muestra en la figura 2.18 (B) (la figura 2.18 (A)
muestra los datos originales sin escadar). Sin embargo, los valores atipicos influyen en el célculo de

la media empirica y la desviacién tipiea:
Escalado Dentro de un Rango

Una normalizacién alternativa consiste en escalar los rasgos‘para que se sittien entre un valor minimo
y un valor méximo determinados, a menudo entre cero y unof o para que el valor absoluto maximo
de cada rasgo se escale a la unidad de tamano (ver figura 2.18 (@)}, La motivacion para utilizar este
escalado incluye la robustez frente a desviaciones estandar muy pequenas de las caracteristicas y la

preservacion de las entradas cero en datos dispersos.

En el siguiente capitulo se mencionan los trabajos relacionados considerados méas relevantes para

esta investigacion.
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Figura 2.18: Datos del conjunto de datos sobre vivienda en California [20]. “Datos, originales sin
escalar donde la mayoria de los datos se concentran en un intervalo concreto, 0 a&ara la renta
promedio y 0 a 6 para la ocupaciéon media de las viviendas (A). Datos escalados don yoria de
los datos se sitiian en el intervalo -2 a 4 para la renta promedio, mientras que los datos primen
en el intervalo méas pequeno -0.2 a 0.2 para la ocupacion media de las viviendas (B). Dato@alados
en un rango especifico, donde se escala la caracteristica de la renta promedio en el interval C’L

y 0 a 0.005 para la ocupacion media de las viviendas (C). O

.
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Capitule 3

Literatura-relacionada

La mejora de la voz es una tarea”desprocesamiento de senales que consiste en mejorar la calidad
de las senales de voz captadas en candiciones con ruido o degradadas. El objetivo de la mejora de
la voz es hacer que las senales de voz séan)ymas claras, inteligibles y agradables de escuchar, lo que
puede utilizarse para diversas aplicaciones=eomo el reconocimiento de voz, las teleconferencias y los

audifonos.

En el trabajo de Ashutosh Pandey“ysDeLiang/Wang [36], los autores propusieron una red convo-
lucional densa (DCN) con auto-atencion para la mejota dela voz en el dominio temporal. Su DCN
es un modelo basada en la arquitectura codificador -(decodificador con conexiones residuales. Cada
capa del codificador y del decodificador comprendié unéblogue denso y un moédulo de atencién. Los
bloques densos y los modulos de atencién ayudaron en lafextraccion de caracteristicas utilizando
una combinacion de reutilizacion de caracteristicas, aumente”de la profundidad de la red y agre-
gacion maxima de contextos. Ademaés, su trabajo revel6 problemas desconocidos relacionados con
una funcién de pérdida basada en la magnitud espectral de la voz. Para solucionar esos problemas,
propusieron una nueva funcién de pérdida basada en las magnitudes dé\la, voz mejorada y el ruido
previsto. Aunque la funciéon de pérdida propuesta se bas6é tnicamente em™magnitudes, una restric-
cion impuesta por la prediccion del ruido pudo garantizar que la pérdida mejorata tanto la magnitud
como la fase. Sus resultados experimentales demostraron que su DCN entrefiada con la funcion de

pérdida propuesta supera otros enfoques para la mejora de la senal de voz.

Por otro lado, algunas investigaciones han optado por explorar los algoritmos de*fuejora de la voz
basados en el filtro aumentado de Kalman (AKF, por sus siglas en inglés) que utiliZzan una red
convolucional temporal (TCN, por sus siglas en inglés) para estimar el coeficiente degprediccion
lineal (LPC, por sus siglas en inglés) de la voz limpia y el ruido, asi como las redes de (atencion
de multiples encabezados (MHANet) que han demostrado la capacidad de modelar de forma més
eficiente las dependencias a largo plazo de la voz con ruido que las TCN. Motivados por esto, Sujan

Kumar Roy, Aaron Nicolson y Kuldip K. Paliwal exploraron el uso de la red MHANet para la esti-
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macion del LPC [45]. Su objetivo fue producir parametros LPC de la voz limpia y ruido con el menor
posible. Mediante este enfoque también pretendieron producir una voz mejorada de mayor calidad
e inteligibilidad~que otros algoritmos para la mejora de voz basados en filtros de Kalman o filtros
aumentados dé Kalman. Para ello, investigaron el uso de las MHANet en el marco de DeepLLPC
(DeepLPC es unmarco de aprendizaje profundo para estimar conjuntamente los espectros de po-
tencia LPC de la vog limpia y del ruido). Los investigadores seleccionaron DeepLPC porque mostrd
un sesgo significativamente menor que otros marcos, al evitar el uso de filtros de blanqueamiento
y post-procesamiento. En’ gemparacion con otros métodos de aprendizaje profundo, la combinacion
DeepLPC-MHANet produje_estimaciones de LPC de voz limpias con la menor cantidad de sesgo.
La combinacién DeepLPC-MHANet-AKF también produjo puntuaciones objetivas mas altas que los
métodos con los que se compararon(con una mejora de 0.24 para PESQ, 3.70 % para STOI, 1.03
dB para SegSNR y 1.04 dB para SI-SDR). Al producir estimaciones de LPC con la menor cantidad
de sesgo, DeepLPC-MHANet permitié alsfiltro aumentado de Kalman producir voz mejorada con
mayor calidad e inteligibilidad que cualquier método anterior basado en filtros de Kalman o filtros

aumentados de Kalman.

En la literatura existen otros enfoques para solucionar el problema de la mejora de voz; como por
ejemplo; modelar las dependencias a lapgo'plazo de la voz con ruido, ya que es fundamental para el
rendimiento de un sistema de mejora de voz. Los enfoques actuales de aprendizaje profundo para
la mejora de la voz emplean diversos tipos.dé redes neuronales artificiales, como la red neuronal
recurrente (RNN) o la red convolucional (CNN). Sin embarge~tanto las RNN como las CNN pre-
sentan algunas deficiencias a la hora de modelar dependenciaS_a largo plazo. Un nuevo enfoque fue
incorporar la atencién de multiples encabezados, yafqué es capaz de modelar con mayor eficacia las
dependencias a largo plazo; ademés que se puede emplear el enmasearamiento para garantizar que el
mecanismo de atencién de miltiples encabezados siga siendo causal,sdmatributo fundamental para

el procesamiento en tiempo real.

Motivados por lo mencionado anteriormente, Aaron Nicolson y Kuldip KPaliwal investigaron el
uso de una red neuronal profunda (DNN, por sus siglas en inglés) que utilizé atencion de multi-
ples encabezados enmascarada para la mejora causal de la voz [32]. Las condiciones\utilizadas por
los investigadores para evaluar la DNN propuesta incluyeron fuentes de ruido noséstacionarias del
mundo real a multiples niveles de SNR. Después de una extensa investigacion experimental, los
investigadores fueron capaces de demostrar que la red neuronal profunda propuesta pudo/producir
voz mejorada con mayor calidad e inteligibilidad que las redes neuronales recurrentes y.las redes

convolucionales temporales.

En otra investigacion, Weiwei Yu, Jian Zho, HuaBin Wang y Liang Tao exploraron en [65] un enfoque
més ambicioso, en su investigacion proponen un modelo de mejora de la voz basado en la computacion
cognitiva denominado SETransformer que pudo mejorar la calidad del habla en entornos ruidosos

desconocidos. El SETransformer propuesto por los investigadores, aprovechoé las ventajas de las redes
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@ de memoria de corto y largo plazo (LSTM, por sus siglas en inglés) y del mecanismo de atencion de
multiplessencabezados, ambos inspirados en el principio de percepcién auditiva del ser humano. En
concreto, €l SETransformer pudo lograr la capacidad de caracterizar la estructura local implicada
en el espeetro del habla y tuvo una complejidad de calculo mas baja gracias a su habilidad de
paralelizaciénsLos resultados experimentales de los investigadores demostraron que, en comparaciéon
con la arquitectura Transformer estandar y el modelo de red LSTM, el modelo SETransformer pudo
lograr sisteméaticamente un mejor rendimiento de eliminacién de ruido en términos de calidad del

habla (PESQ) e inteligibilidad del habla (STOI) en condiciones de ruido no percibido.

Otros investigadores cémoyR. Venkatesan y A. Balaji Ganesh presentan en su investigacion [60]
enfoques novedosos como@nedelos de atencidon auditiva, que consisten en la segregacion de la fuente
de audio binaural y también en la localizaciéon completa de una senal de voz de destino en un
entorno de varios interlocutores.#n este trabajo, las caracteristicas actisticas conjuntas, como la
@ relacion monoaural (de un canal)ybinaural (de dos canales) y directa a reverberante (DRR, por sus
siglas en inglés) se incorporaron col éxito en una red neuronal recurrente profunda (DRNN, por
sus siglas en inglés) basada en el model6,discriminativo conjunto para el proceso de segregacion de
la fuente de voz. Las caracteristicas moneaurales y binaurales fueron extraidas de mezclas de voz
binaurales de dos hablantes utilizando coeficientes medios de envolvente de Hilbert (MHEC, por
sus siglas en inglés) y diferencias destiempo y mivel interaurales, respectivamente. El rendimiento
del modelo propuesto por los investigadéres paralasSegregacion de voz basada en redes recurrentes
profundas fue validada en términos de senal a interferencia, senal a distorsion y senal a artefactos, y
fue comparado con arquitecturas existentessingluidos*otros modelos de redes neuronales profundas
(DNN). Los investigadores observaron que el sistema propuiesto fue mas adecuado que la segregacion
monoaural de la voz, especialmente cuando el «bjetivo deséado y las fuentes de interferencia se
encuentran en posiciones diferentes. El estudio también propusedailocalizaciéon completa de la fuente
de voz segregada, que cred la posibilidad de seleccionar a la persemnayde interés deseada a partir de

una mezcla de voz acustica de entrada en un entorno reverberante:

G El problema de la separacién de fuentes de audio es un problema cuyas§olucion tiene impacto en

diferentes areas, algunas de ellas se mencionan a continuacién.

= Procesamiento de misica: uno de los casos més particulares, donde la separacion de audio es
ampliamente estudiada, es en el analisis musical, ya sea para la extracciébnsindividual de los
instrumentos musicales en una cancion [8] [46] [15], o para la recuperacion ¢ idéntificacion de

la voz de cantantes [55].

= Procesamiento de voz: lograr separar la voz de una persona cuando esta se encuentrasmezclada
con las voces de otras personas es una aplicacién mas de la separacion de fuentes de audio [21],

asi como la separacion del ruido de fondo en una grabacion [28§].

= Métodos de autenticacion: similar a las huellas dactilares o el iris, la voz como método de
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autenticacion es estudiado para el aumento de la seguridad [39].
En la literé

de procesamiento de audio, estos dos términos (separacion y mejora) se intercambian
a menudo, e@almen‘ce cuando se refiere al problema de suprimir el ruido y otras senales de audio

para conservar %nente la voz.

En el siguiente cap se encuentra el desarrollo experimental generado a partir de los conceptos

descritos en al capl’tulﬁ&%si como de la revisién de la literatura.
oA
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Capitule.4

DesarrollocExperimental

En el desarrollo de diversas areas¢della ciencia (como la neurociencia, robdtica o inteligencia ar-
tificial) es comun buscar inspiracion«n las ciencias biologicas y cognitivas; una gran cantidad de
los enfoques inspirados se concentran en ‘el modelado de areas cerebrales y fenémenos psicologicos
como la memoria, la percepcion, el lenguaje, la categorizacion y el aprendizaje utilizando métodos
de procesamiento de informacion neurenal [37)%Las ciencias de la computacion no se quedan exentas
al momento de buscar inspiracién enflas"cienéias” biologicas, un ejemplo claro es el campo de la
-neurociencia computacional-, con un enfoque particular en comprender el desarrollo y la funcion de
los sistemas nerviosos en muchas escalas estructurales diferentes, incluidos los niveles biofisicos, de
circuito y de sistemas; utilizando métodos como.los analisis)teéricos, los modelos de neuronas, redes

y sistemas cerebrales [6].

Considerando los enfoques actuales aplicados a la ciencia de la”computacion, como la creaciéon de
modelos basados en las redes neuronales, la idea de dotar a los modelos computacionales con la capa-
cidad cognitiva de atencion auditiva selectiva tomo sentido a medida que se estudiaron y analizaron

las caracteristicas y funcionalidades propias de la atenciéon auditiva seleétiva humana.

4.1. Conjunto de Datos

Para esta investigacion fue necesario identificar y obtener conjuntos de datos publicos'que incluyeran
senales de voz, asi como de ruidos en entornos interiores y al aire libre; a partir deleStos conjuntos
de datos se construyeron los datos de entrenamiento, validacién y prueba de los m@delos de red

neuronal. Un resumen de los conjuntos de datos analizados se encuentra en la tabla 4.1.

Después de analizar las caracteristicas y disponibilidad de los diversos conjuntos de datos ptblicos,
se seleccionaron cuatro conjuntos de datos; como conjunto de datos de voz se utilizé el TIMIT [12],

y como conjunto de datos de ruido se utiliz6 NoiseX-92 [57], DEMAND [54], y PNL-100 [14].
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Tabla 4.1: Revisidn.de los conjuntos de datos disponibles de voz y ruido.

Conjunto de datos de voz

Conjunto de datos  Descripcitn
TIMIT [12] Grabacion de voz en inglés de 630 personas, 10

frases por cada persona, muestreadas a 16 kHz

Voice Bank [59] Grabacion de voz'en) inglés de 500 personas,

400 frases por cadaspersona, muestreadas a 48 kHz

LibriSpeech [35] 1000 horas<d¢ voz en inglés, muestreada a 16 kHz
WSJCAMO [42] Grabaciones d€ voz.de 140 personas hablando unas 110

frases en inglés'briténico de.cada persona, muestreadas a 16 kHz

Conjunto de datos de‘ratido

NOISEX-92 [57] Grabacién de varios ruidos, entres€llos: balbuceo, fabrica,

canal HF| ruido rosa, blanto y militar

Demand [54] Coleccion de grabaciones multicanal destuido actistico en

diversos entornos, como: parque oficina, cafeteria y calle.

PNL-100 [14] 100 sonidos ambientales como ruidos de maguinas, sonidos

de animales, pasos y movimiento de puertas

UrbanSound8K [47] 8732 grabaciones de 10 ruidos urbanos que incluyef:
aire acondicionado, bocina de coche, nifios jugando,

ladrido de perro, taladro, disparo, sirena y musica calléjera
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a El TIMIT es un conjunto de datos que contiene grabaciones de enunciados de 630 hablantes que
representan 8 divisiones dialectales del inglés americano, cada uno de ellos hablando 10 frases con
diferent€ fonética de hablantes masculinos y femeninos. El material del TIMIT esté subdividido
originalmente en porciones equilibradas para el entrenamiento y las pruebas (los criterios de subdi-
vision se deeriben en [12]). NoiseX-92 es un conjunto de datos compuesto de grabaciones de varios
tipos de ruidos actusticos; entre ellos: ruidos de equipos de corte y soldadura eléctrica, ruido blanco,
ruidos militares'y deyvehiculos. DEMAND contiene grabaciones de varios tipos de ruidos acisticos
en entornos interiotes”(domésticos, oficina, publico y transporte), y entornos al aire libre (calle y
naturaleza). Por ultimo,PNL-100 contiene sonidos ambientales como ruidos de méquinas, sonidos

de animales, pasos y movimiento de puertas.

4.1.1. Preprocesamiento.del Conjunto de Datos

a La senal de audio suele ser artificialeéhel entrenamiento de los modelos de redes neuronales, ya que
es necesario mezclar la voz con las ‘seffales de ruido. Para emular los entornos naturales de ruido
en las senales de voz, es necesario recopilar las senales de ruido de las bases de datos. Estas bases
de datos contienen sonidos ambientales dé diferentes fuentes y en diferentes areas, donde el ruido

agregado es la suma de sonidos con/formas y.magnitudes variables.

El uso de sonidos ambientales repercuite/en la camplejidad del problema de la mejora de la voz, ya
que es dificil establecer un patréon en la“seftal de ruido. Los investigadores suelen utilizar valores de
relacion senial a ruido (SNR, por sus siglas eninglés) ‘qué van de +10 dB a -10 dB, donde una senal
de audio a +10 dB equivale a un aula escolar (la'senal de #0z es mayor que la senal de ruido) y -10

dB a una estacion de tren (la sefial de ruido es mayor que'la_senal de voz) [29].

Se selecciono la parte de entrenamiento del conjunto de datos TIMIT y el ruido de los conjuntos de

datos NoiseX-92 y DEMAND para el conjunto de entrenamient§ yi/validacion. A continuacién, se
crearon cinco horas de mezclas de audio en clips de un minuto con SNRrmuestreados uniformemente
entre -10 dB y 10 dB (con lo que los diferentes ruidos corrompen la séfial=de voz). Los clips de voz
o y de ruido fueron elegidos aleatoriamente para crear las mezclas. A cormtinuagion, se muestrearon
los audios a 8 kHz para alimentar el modelo con las bandas de frecuencia més relevantes. Después,
se calcul6 el espectro de la magnitud de la sefial mediante la transformada de\Fourier de tiempo
corto (STFT) con un tamano de 256 puntos de frecuencias, una ventana de longitud de trama de
32 ms (256 muestras) y un solapamiento de 50 % (128 muestras). Por tltimo, se notmalizaron los
datos de entrenamiento y validaciéon con media cero y varianza unitaria para facilitar'el) proceso de

entrenamiento.

a En la Figura 4.1 se encuentra la representacion grafica de una senal de voz y ruido en el deminio
del tiempo y en el dominio de la frecuencia. La figura 4.1(A) y 4.1(B) pertenecen a una senial de

voz limpia; la figura 4.1(C) y 4.1(D) pertenecen a una senal de ruido; y la figura 4.1(E) y 4.1(F)
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pertenecen a_las senales de voz y ruido mezcladas a SNR de -10 dB.
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Figura 4.1: Representacion gréfica de senales.de voz y ruido en el dominio del tiempo y en el dominio

de la frecuencia, mezcladas a SNR de -10 dB¢

Adicionalmente, en la Figura 4.2 se mugsfra otra senal de voz y ruido en el dominio del tiempo y
en el dominio de la frecuencia. La figura=4:2(A) y 4.2(B) pertenecen a una senal de voz limpia; la
figura 4.2(C) y 4.2(D) pertenecen a una sefial de ruida} y la figura 4.2(E) y 4.2(F) pertenecen a las
senales de voz y ruido mezcladas a SNR de 10-dB.
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Figura 4.2: Representacion gréfica de senales de voz y ruido en el dominio del tiempo y en el dominio

de la frecuencia, mezcladas a SNR de 10 dB.

Para evaluar los modelos, se hicieron dos conjuntos de pruebas. En primer lugar, se crearon nuevas
mezclas de audio con muestras uniformes de SNR de -10 dB, -5 dB, 0 dB, 5 dB y 10 dB, utilizando
la parte de prueba del conjunto de datos TIMIT y el ruido de los conjuntos de datos NoiseX-
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92 y DEMAND. Ademas, repetimos el mismo proceso para el segundo conjunto de pruebas, pero
utilizande la parte de pruebas del conjunto de datos TIMIT y el ruido de PNL-100; se utilizaron estas

segundas mezclas de audio para evaluar la capacidad de generalizacién de los modelos entrenados.

Se conservo Ja fase de la sefial solo durante el proceso de prediccion del modelo y luego se anadié a

la senial limpia“estimada, de forma similar a lo realizado en [33] y [24].

4.2. Diseno de-las Arquitecturas

En esta investigacion, sesmiplementaron diversos modelos de redes neuronales artificiales que perte-
necen a tres categorias: pereeptron multicapa, red neuronal convolucional y red neuronal de unidades
recurrentes. Se establecieron las.arquitecturas de los modelos de forma bésica para hacer una com-
paracion equitativa entre los model6s y mostrar el efecto de los parametros de cada red especifica
y el efecto del modulo de atencidn.en el rendimiento general. Los cédigos de las arquitecturas se

encuentran en el Anexo A.

4.2.1. Arquitectura del M6dulo de_Atencion Auditiva

Después de analizar las caracteristicas\del funcionamiento del sistema auditivo humano [50] y de
las teorias de la atencion selectiva [23];"se=digeni6 y*construyo un modulo encargado de emular la
capacidad cognitiva de atencion auditiva parasayudar _ados modelos de redes neuronales artificiales
para identificar las caracteristicas més impoptantes parasmejorar su rendimiento. El médulo de
atencion se baso en el uso de la atencion de nitltiples enéabéezados. Graficamente, la arquitectura

del mo6dulo de atencién se puede ver en la figura 4.3, y estd €ompuesto de la siguiente forma:
1. Una capa de atencién de miltiples encabezados, con heads &Y'y con dropout = 0.1.

2. Una capa de normalizaciéon, la cual suma los datos de salida de l& capa de atencién con los

datos de entrada del médulo de atencién, para después aplicar la novimalizacion.
3. Una capa densa con ReLu como funcién de activacion.

4. Una capa de normalizacién, la cual suma los datos de entrada y salida de 1& capa densa, para

finalmente aplicar de nuevo normalizacion.

Se disen6 un médulo de atencién, sin embargo, se implementaron diferentes modificacioneg! las cuales
estan relacionadas con las caracteristicas y dimensiones de los datos en el flujo de infornfacién en
el interior de los modelos de red neuronal artificial. La primer arquitectura del modulo de atencion
recibe datos de entrada en una dimension (de tamano 1x256 y 1x512), y la segunda arquitectura del

modulo de atencion recibe datos de entrada en dos dimensiones (de tamafno 8x256).
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Figura 4.3: Diagfama del médulo de atencion.

4.2.2. Arquitectura del Perceptron Multicapa

La arquitectura del modelo de red neuronalsartificial deftipo perceptréon multicapa, figura 4.4, tiene
ocho capas densas de 512 unidades con funciones de activacién ReLU. Una capa de dropout con una
tasa del 5 % sigue a cada una de las siete primeras.e@pas oculfas para evitar el sobreajuste y estabilizar
el entrenamiento. La ultima capa es una capa densa.sin funéion de activacion (también conocida
como capa densa con activacion lineal) con 256 unidades. Los Hiperparametro de la arquitectura

perceptréon multicapa se encuentran en la tabla 4.2.

Tabla 4.2: Hiperparametros utilizados en la arquitectura perceptréon multicapa.

Tipo Nodos Activacion Dropout
MLP 512 ReLU 0.05
MLP 512 ReLU 0.05
MLP 512 ReLLU 0.05
MLP 512 ReLU 0.05
MLP 512 ReLU 0.05
MLP 512 ReLU 0.05
MLP 512 ReLLU 0.05
MLP 512 ReLU 0.05
Moédulo Atencion - - 0.1
MLP 256 Lineal -

v iTHé)nticqte Pagina 71 de 122 - Engrega de integridad Identificador de la entrega trn:oid:::3117:582713510



V4 iThentic%PiT!TjafjédezﬂZZ ﬁrﬁ(gg‘&ﬁﬁ%rffo EXPERIMENTAL Identificador de la entrega trn:oid:::3117:582713510
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Figura 4.4: Diagrama de la arquitectura perceptréon multi&

.
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o 4.2.3. Arquitectura de la Red Neuronal Convolucional

Se disenarens€ implementaron tres arquitecturas del modelo de red neuronal artificial de tipo con-
volucional. La primera arquitectura, figura 4.5A, tiene ocho capas convolucionales de una dimensién
con activacione$s PReLU, seguidas por una capa densa de 256 unidades sin funcién de activacién. Se
estableci6 el namerosde, filtros en las primeras siete capas convolucionales en 64, con un solo filtro en
la ultima capa de conyelucion. Ademas, se utilizaron kernels de tamano 16 y capas de dropout con
una tasa del 10 % en lag capas uno, tres, cinco y siete. Por tltimo, se utilizo stride = 1 y padding =

same. Los hiperpardmetros de\la arquitectura convolucional de una dimensién se encuentran en la

tabla 4.3.
A Gutputs; B Outputs
t +
; —
[ Modulodeatencion | [ msdulodeatencion |
s | Conle: (PReLu) | s{ | Con\JZ; (PReLy) |
7{ | COHVID[PR:LU{-Dmpnutr ﬁ 74 ( COHVZD[P:eLu+DrapDut:I ]
s { Con\ﬂl: (PReLu) | 6 { [ convaD (pretusomopar) |
s | CO[!VID[P:ELU+Dropout:I ) 5 Nnvzn(pa‘:mmmmm} |
ad{ | ConvllI (PRaLu) ] 4 { (Fcopi [PR:LU(-Drapnut} )
s | COH'\."ID[P:ELu-t-Dmpuut:I ) s { ( COM&TLMMM} )
2 mell: (PReL) ] 2{ | chvznﬁ;?.ummt} )
1] ( Conle[PRtLu+Dmmu$ | 1] [ convaD (prefforopont) |
t f
Input: X Input: X E

Figura 4.5: Diagrama de la arquitectura convolucional de una dimension (A), y dos dimenSiones (B).

La segunda arquitectura, figura 4.5B, tiene capas convolucionales de dos dimensiones con activa€iones
° PReLU y una capa densa final de 256 unidades sin funciéon de activaciéon. Se establecié el ntuneyo
de filtros en las primeras siete capas convolucionales en 64 (con un solo filtro en la tdltima capa(de
convolucion), pero con kernels de tamano 4x4 en todas las capas convolucionales. Ademaés, se empled
a dropout con una tasa del 10 % en las primeras siete capas convolucionales. Por tltimo, utilizo stride

= 1 y padding = same. Los Hiperparametro de la arquitectura convolucional de dos dimensiones se
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Tabla 4.3: Hiperpardmetros utilizados en la arquitectura convolucional de una dimension.

Tipo Kernel Filtros Nodos Activacion Dropout Strides Padding
1D<Conv 16 64 - PReLU 0.1 1 same
1D-Cony: 16 64 - PReLU - 1 same
1D-Conv 16 64 - PReLLU 0.1 1 same
1D-Conv 16 64 - PReLLU - 1 same
1D-Conv 16 64 - PReLU 0.1 1 same
1D-Conv 16 64 - PReLU - 1 same
1D-Conv 16 64 - PReLU 0.1 1 same
1D-Conv 16 1 - PReLU - 1 same
Moédulo Atencion - - - - 0.1 - -
MLP - - 256 Lineal - - -

encuentran en la tabla 4.4.

Tabla 4.4: Hiperpardmetros utilizados en la arquitectura convolucional de dos dimensiones.

Tipo Kernel Filtres . Nodes _Activacion Dropout Strides Padding
2D-Conv 4x4 64 - PReLLU 0.1 1 same
2D-Conv 4x4 64 3 PRelLLU 0.1 1 same
2D-Conv 4x4 64 4 PReEU 0.1 1 same
2D-Conv 4x4 64 - PReLLU 0.1 1 same
2D-Conv 4x4 64 - PReLU 0.1 1 same
2D-Conv 4x4 64 - PReLU 0.1 1 same
2D-Conv 4x4 64 - PReLU 0.1 1 same
2D-Conv 4x4 1 - PReLU £ 1 same
Modulo Atencién - - - - 0.1 - -
MLP - - 256 Lineal - - -

La tercera arquitectura convolucional implementada fue una arquitectura ramificada. La arquitec-
tura general de la red neuronal convolucional ramificada se puede dividir en cini€o ‘componentes.
Primeramente, un bloque compuesto de 4 capas convolucionales con 64, 64, 32 y 2 filtrog respectiva-
mente, utilizando un tamano de kernel = 16, stride = 1, padding = same, PReLu comogfuncion de
activacién. Se emple6 dropout = 0.1 tinicamente en las 3 primeras capas. Posteriormente, s¢ encuen-
tran las dos ramificaciones con configuraciones similares al primer bloque convolucional mencienado;
cada una con 64, 64, 32 y 1 filtros respectivamente, usando un tamano de kernel = 16, stride = 1,

padding = same y PReLu como funcién de activaciéon, y con dropout = 0.1, inicamente en las tres
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primeras capas. Seguidamente, se encuentra el médulo de atencién, el cual recibe como datos de

entrada dos veetores provenientes de las dos ramificaciones, los cuales son concatenados antes de

ingresar en elsmédulo de atenciéon. Por ultimo, se encuentran dos capas densas con 512 nodos cada

una que empleéandRel.u como funcién de activacion, més una capa final de tipo lineal con 256 nodos.

La arquitectura general de la red neuronal convolucional ramificada se muestra en la figura 4.6, y

los detalles de los hiperparametros utilizados se pueden consultar en la tabla 4.5
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Figura 4.6: Diagrama de la arquitectura convolucional ramificada.

4.2.4.

Arquitectura de la Red de Unidades Recurrentes Cerradas

La arquitectura del modelo de red neuronal artificial de tipo unidades recurrentes cerradas tiene

cuatro capas conectadas de 256 unidades con activaciones ReLU, y la dltima capa es densa sin
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Tabla 4.5: Hiperpardmetros utilizados en la arquitectura convolucional ramificada.

Tipo Filtros Nodos Kernel Activaciéon Strides Dropout Conexién
1D-Conv_ 01 64 - 16 PReLU 1 0.1 -
1D-Conv_»02 64 - 16 PReLU 1 0.1 -
1D-Conv= 03 32 - 16 PReLU 1 0.1 -
1D-Conv_ 04 2 - 16 PReLLU 1 - -
Rama_ 01
1D-Conv_ 05 64 - 16 PReLU 1 0.1 1D-Conv_ 04
1D-Conv_ 06 64 - 16 PReLU 1 0.1 -
1D-Conv_ 07 32 - 16 PReLLU 1 0.1 -
1D-Conv_ 08 1 - 16 PReLU 1 - -
Rama 02
1D-Conv_ 09 64 - 16 PReLLU 1 0.1 1D-Conv_ 04
1D-Conv_ 10 64 - 16 PReLU 1 0.1 -
1D-Conv_ 11 32 - 16 PReLU 1 0.1 -
1D-Conv_ 12 1 # 16 PReLU 1 - -
Modulo Atencion - - . - - 0.1 1D-Conv_ 08
1D-Conv_ 12
MLP - 512 - ReL.U - - -
MLP - 512 - ReLU - - -
MLP - 256 S Lineal - - -

funcion de activacion con 256 unidades. No se utilizé capas dé dropout en este modelo. El diagrama
se muestra en la Figura 4.7. Los detalles de los hiperparametrogfutilizados se pueden consultar en
la tabla 4.6.

4.3. Estrategia de Entrenamiento

La estrategia de entrenamiento implementada consistié en mapear el espectrograma de magnitud
como objetivo de entrenamiento. Se implementaron todos los modelos de red néuronal artificial
utilizando la libreria Keras en TensorFlow. La funcién de pérdida que se utiliz6 ddante el proceso
de entrenamiento fue el error cuadratico medio (MSE, por sus siglas en ingles), ya quelel ©bjetivo era
mejorar todas las métricas de evaluacion, no una en especifico. Se emple6 Adam como optimizador
con una tasa de aprendizaje de 0.0001, bl = 0,9, b2 = 0,999 y epsilon = 1e-08. Se utiliz6 ud tamano
de lote de 64 y el 10 % de los datos de entrenamiento se reservé para el proceso de validacionscon el
fin de supervisar y controlar el rendimiento de la red y evitar el sobreajuste. Ademas, se seleccion6

la precisién como métrica para controlar el entrenamiento.
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Figura 4.7: Diagrama de la arquifectura de tipo_unidades recurrentes cerradas.

Tabla 4.6: Hiperparametros utilizados en la arquitectura de tipo unidades recurrentes cerradas.

Tipo Nodos Activaciéon

GRU 256 RelU
GRU 256 RelU
GRU 256 RelU
GRU 256 RelU

MLP 256 Lineal
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La duraciéon de los entrenamientos se fijo en 60 épocas y se aplicaron dos estrategias durante el
entrenamiento. La primera fue una estrategia de detencién anticipada con la que el entrenamiento se
deteniasSila métrica monitorizada deja de mejorar después de seis épocas consecutivas. La segunda,
una estrategia de reduccion de la tasa de aprendizaje, con un factor de 0,8 y una tasa de aprendizaje

minima de 0;000001, aplicada a cada época en la que la métrica monitorizada dejaba de mejorar.

Se mantuvo la® misma configuracion de entrenamiento para todas las arquitecturas con el fin de
realizar una evaluacion y comparacién equitativas con los resultados. Entrenamos todos los modelos
usando una tarjeta grafica. NVIDIA Tesla P100 con 16GB de memoria. Ademas, realizamos todos
los experimentos utilizande, un dispositivo computacional convencional con 8 GB de memoria y un

procesador AMD Ryzen de4=ntucleos a 2 GHz.

En el siguiente capitulo se encuentran los resultados obtenidos mediante los experimentos.
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Capitulo, 5

Resultados y.Discusion

En esta seccién se presentan los restiltados. Como se mencioné en el apartado 3.1.1, se realizaron
dos experimentos. El primer experimento muestra el rendimiento de los modelos en nuevas mezclas
de sonido creadas con la parte de prueba del conjunto de datos de voz TIMIT y el ruido de los
conjuntos de datos NoiseX-92 y DEMAND (los mifmos ruidos que en el entrenamiento). En el
segundo experimento, se comprobd la capacidad delgeneralizacién de los modelos en mezclas de
sonido creadas con la misma parte de prueba del, conjunto/de datos TIMIT y el ruido del conjunto
de datos PNL-100.

Para evaluar el rendimiento de los modelos, se utilizaron tres méfricas de evaluacion: la evaluaciéon
perceptual de la calidad del habla (PESQ) [41]; la inteligibilidad objetiva a corto plazo (STOI) [17];
y la relacion senal-distorsion invariante en escala (SI-SDR) [44], que sofilas métricas estandar méas

utilizadas para evaluar el rendimiento de las propuestas para el problem# de la, mejora del habla.

Los valores de PESQ oscilan entre -0,5 y 4,5; cuanto mayor sea el valor, mejor sefa la calidad del
habla. Los valores de STOI suelen oscilar entre 0 y 1, donde un valor més alto ‘iidiea una mejor
inteligibilidad (el valor de la métrica normalmente es convertido en porcentaje). La Teldeion senal-
distorsion invariante (SI-SDR) se utiliza para calcular la cantidad de distorsion introdugida por
el proceso de separaciéon de la voz. La SDR es una de las métricas estdndar de evaluacion Jde la
separacion del habla que mide la cantidad de distorsion introducida por la senal separada; la SDR
es la relacion entre la energia de la senal limpia y la energia de la distorsion [13]. Por lo tanto, los

valores més altos de SDR indican un mejor rendimiento de la separaciéon de la voz.
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5.1. Resultados Individuales

5.1.1. Resultados de la Red Perceptrén Multicapa

Con la inclusién.del moédulo de atencién en la red neuronal MLP, se obtuvieron peores resultados con
las métricas STOLy=SI-SDR a niveles bajos de SNR (-10 dB a 0 dB), mientras que PESQ mostro que
las mejoras fueron minimas. Sin embargo, a niveles de SNR mas altos (5 dB a 10 dB), la inclusion
del modulo de atencion, mestré mejoras en las tres métricas utilizadas, lo que indica que las redes
neuronales MLP pueden tn€jorar al incluir un médulo de atencién siempre que el volumen de ruido
en las senales de audio se mantenga bajo. La Tabla 5.1 muestra los resultados completos para los

niveles de SNR -10 dB, -5 dBJ0¥B, 5 dB y 10 dB.

Tabla 5.1: Resultados de las métricas STOI, PESQ y SI-SDR obtenidos por el modelo MLP en

senales de audio con ruido que formé parte del entrenamiento.

STOI (%) PESQ SI-SDR
SNR sin at.  con at. (sim at. con at. sin at. con at.
-10 6825% 68.16% 2:42 2.43 6.08 6.07
-5 79.79% 7977 %_. 2.70 2.71 10.68  10.61
0 87.94% 88.08%%«~3:03 3104 14.05  13.94
92.21% 92.61 %™ 337 3739 19.67 19.95
10 94.88% 95.45% 3.63 3.65 18.27  18.48

5.1.2. Resultados de las Redes Neuronales Convolucionales

Cuando se incorpord el moédulo de atencién en la arquitectura convelticional de una dimensién, las
métricas STOI y SI-SDR mostraron mejoras en los niveles de SNR deg#5 dB a 10 dB. En cambio,
PESQ mostré mejoras solo en los niveles de SNR -10 dB, 0 dB y 5 dB. No obstante, en -5 dB y 10
dB, PESQ muestro que la calidad del habla se mantuvo igual. En el caso deknivel de SNR mas bajo
(-10 dB), no se encontré ninguna mejora con las métricas STOI y SI-SDR. La'tabla 5.2 muestra los

resultados completos.

Ahora bien, al utilizar redes convolucionales de dos dimensiones con el médulo dedatencion, se
observaron mejoras en los niveles de SNR de -5 dB a 10 dB con la métrica STOI; PESQ muestra
mejoras excepto para SNR a 0 dB, y SI-SDR solo mostré6 mejoras de 0 dB a 10 dB. La\tabla 5.3

muestra los resultados completos.

Finalmente, al utilizar la red convolucional ramificada con el médulo de atencion, se observaron
mejoras en todos los niveles de SNR (de -10 dB a 10 dB) con las tres métricas STOI, PESQ y
SI-SDR; con la excepcién de los resultados de la métrica PESQ en SNR de -5, donde el resultado de

la métrica no cambié. La tabla 5.4 muestra los resultados completos.
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Tabla_572: Resultados de las métricas STOI, PESQ y SI-SDR. obtenidos por el modelo convolucional

de una dimension en seniales de audio con ruido que formoé parte del entrenamiento.

STOI (%) PESQ SI-SDR
SNR sin at.  con at. sin at. con at. sin at. con at.
210 . 69.36% 69.30% 2.44 2.45 6.28 6.27
5 81.55% 81.67% 2.79 2.79 11.48  11.49
0 89.79% 90.06% 3.15 3.16 15.97 16.13
) 94:24% 95.43% 3.48 3.55 20.44  24.28
10 917 % 97.44% 3.79 3.79 22.77  23.38

Tabla 5.3: Resultados de las métricas STOI, PESQ y SI-SDR obtenidos por el modelo convolucional

de dos dimensiones en senales de audio con tuido que formé parte del entrenamiento.

STO(%) PESQ SI-SDR
SNR sin at.  dgonat. sim’at, con at. sin at. con at.
-10 68.80% 6875% 2.45 2.46 6.38 6.23
-5 80.88% 81.02% _~2.79 2:80 11.36 11.34
0 89.29% 89.54 %™ 316 3.15 15.52  15.69
93.51% 94.98% 347 3.56 18.17  23.24
10 96.28% 96.91% 3.77 3.78 21.23  22.01

Tabla 5.4: Resultados de las métricas STOI, PESQ y SI-SDR obtenidos porjel modelo convolucional

ramificado en senales de audio con ruido que formé parte del entrenamiento.

STOI (%) PESQ SI-SDR
SNR sin at.  con at. sin at. con at. sin at. con at.
-10 69.54% 69.56% 2.43 2.45 6.21 6.25
-5 81.57% 81.84% 2.78 2.78 1142 11.50
0 89.89% 90.17% 3.13 3.15 15.87  16.12
5 94.66% 95.36% 3.52 3.56 22.09 24.30
10 97.43% 97.61% 3.78 3.80 22,71 23.57
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5.1.3. Resultados de la Red de Unidades Recurrentes Cerradas

Por tltimo,_al”anadir el médulo de atencién en el modelo GRU, la tabla 5.5 muestra mejoras en la
mayoria de las tres métricas, excepto en STOI a -10 dB o en el caso de PESQ a 5 dB y 10 dB, donde

los resultados né cambiaron.

Tabla 5.5: Resultados’de las métricas STOI, PESQ y SI-SDR obtenidos por el modelo GRU en

senales de audio con ruidé“que formoé parte del entrenamiento.

STOI (%) PESQ SI-SDR
SNR sin aty’ con at. sin at. con at. sin at. con at.
-10 69.45%_69.44% 2.42 2.43 6.16 6.19
-5 81.37% 8L42% 2.76 2.77 11.38 11.44
0 89.81% 89.90% 3.10 3.12 1592  16.03
5 95.30% 95.39 % 3.52 3.52 24.27 2447
10 97.17% 97.37%  3.75 3.75 22.88  23.03

5.2. Resultados de la Capacidad d€ Generalizaciéon de los Modelos

Uno de los problemas de la mejora del habla basada en redes neuronales es tener una red neuronal que
funcione bien en el conjunto de datos de entrenmamicnto, pere~que no pueda generalizar y mantener
el mismo rendimiento para los datos nuevos. Esté problema“sefconoce como problema de varianza
o de sobreajuste. Por lo tanto, probar la capacidad de generalizacién de los modelos es crucial para

hacer una comparaciéon equitativa entre ellos.

Se evaluo la capacidad de generalizaciéon de los cuatro modelos impleméntados, probando el rendi-
miento de los modelos con nuevos ruidos del conjunto de datos PNL-100xIsas tablas 5.6, 5.7, 5.8, 5.9
° y 5.10, muestran los resultados completos de generalizacion para niveles desSSNRsa -10 dB, -5 dB, 0

dB, 5 dB, y 10 dB para los cuatro modelos con y sin el moédulo de atencion.

Desde una perspectiva general, la inclusién de un moédulo de atencién mostrd mejoras_ enyla capacidad
de generalizacion de los modelos basados en MLP y convoluciéon, con algunas exeépciones, por
supuesto. Sin embargo, la inclusion del moédulo de atencién en el modelo GRU obtuverresultados

contrarios a los esperados en la mayoria de las métricas.

5.3. Resultados Generales Promediados

respectivamente. Las figuras (A) muestran los resultados promediados de las mezclas de la parte de

@ En las figuras 5.1, 5.2, y 5.3 se muestran los resultados medios de SNR. para PESQ, STOI, y SI-SDRs

prueba del conjunto de datos TIMIT con ruido de NoiseX-92 y DEMAND. Las figuras (B) muestran

v iTﬁénticqte Pagina 83 de 122 - Engrega de integridad Identificador de la entrega trn:oid:::3117:582713510



o IThenticqiey pIFUEG'S:” RESHETRYS v DIscuston

Identificador de la entrega trn:oid:::3117:582713510

Tabla_5%: Resultados de las métricas STOI, PESQ y SI-SDR obtenidos por el modelo MLP en

senales desaudio con ruido que no formé parte del entrenamiento.

STOI (%) PESQ SI-SDR
SNR sin at.  con at. sin at. con at. sin at. con at.
=10 73.05% 73.88% 2.49 2.50 2.75 2.78
5 86.55% 87.05% 3.10 3.11 10.28  10.22
0 83.19% 88.96% 3.14 3.17 12.32  12.38
5 92:32% 93.03% 3.43 3.46 16.14  16.34
10 9451 % 95.17% 3.67 3.70 18.64 18.99

Tabla 5.7: Resultados de las métricas STOI, PESQ y SI-SDR obtenidos por el modelo convolucional

de una dimensién en senales de audio con riido que no formé parte del entrenamiento.

STO(%) PESQ SI-SDR
SNR  sin at. ¢om/at. sim’at, con at. sin at. con at.
-10 76.32% 7628% _ 2.52 2.55 3.17 3.65
-5 88.72% 89.60% .+3.18 3.17 10.64  10.73
90.84% 91.63 %™ #3:20 3.23 12.86  13.25
94.66% 95.55% 3.49 3.3 1731 1791
10 96.65% 97.60%  3.75 3.78 21.00 22.21

Tabla 5.8: Resultados de las métricas STOI, PESQ y SI-SDR obtenidos porjel modelo convolucional

de dos dimensién en senales de audio con ruido que no formé parte del entrenamiento.

STOI (%) PESQ SI-SDR
SNR sin at.  con at. sin at. con at. sin at. con at.
-10 74.70% 75.28% 2.46 2.48 2.79 2.93
-5 87.65% 89.21% 3.18 3.17 10.23  10.55
0 89.94% 90.64% 3.16 3.18 12.46  12.77
5 93.79% 94.89% 3.47 3.49 16.64  17.40
10 95.72% 97.02% 3.72 3.76 19.71  21.37
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5.3. RESULTADOS GENERALES PROSFEBTASGS ™"

Tabla 5.9: ResultadeS de las métricas STOI, PESQ y SI-SDR obtenidos por el modelo convolucional

ramificado en sefiales d€ audio con ruido que no formoé parte del entrenamiento.

STOI (%) PESQ SI-SDR
SNR sinat™, con at. sin at. con at. sin at. con at.
-10 76.04%"\75.50 % 2.51 2.52 3.12 3.58
-5 89.25 %" 89.47% 3.17 3.15 10.67  10.70
0 90.92% 9148% 3.19 3.19 12.87  13.11
) 95.00% 95.83.%\~3.49 3.49 1748  17.85
10 97.13% 97.56 % #3.76 3.75 2148 2231

Tabla 5.10: Resultados de las métricas STOI, PESQ y SI-SDR obtenidos por el modelo GRU en

senales de audio con ruido que no formé parte del entrenamiento.

+ iThénticate

STOI (%) PESQ SI-SDR’
SNR sin at.  con at. sin at. con at. sin at. con at.
-10 75.87T% 75.62% 2.49 2.49 2.97 2.87
-5 89.39% 89.35% 3.15 3.14 10.83  10.73
0 91.02% 90.84% 3.17 3.16 12.84  12.79
) 95.17% 95.13% 3.48 3.47 17.64 17.63
10 97.38% 97.43% 3.74 3.74 22.08 22.14
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de igual manera los resultados promediados de las mezclas de la parte de prueba del conjunto de
datgs TIMIT, pero con el ruido del conjunto de datos PNL-100.

En cuante’a los resultados promedio de la métrica PESQ, Figura 5.1(A), muestra que los modelos
convolucidnales obtuvieron resultados similares en mezclas de audio con ruidos utilizados durante el
entrenamiento«Por otro lado, el modelo MLP mostré el rendimiento més bajo. Sin embargo, cabe
mencionar que leseinco modelos mostraron mejoras al incluir el médulo de atencién. No obstante,
en los experimentos que mostraron la capacidad de generalizacion de los modelos, Figura 5.1(B),
el modelo convolucionalyde una dimensién, mostré el mejor rendimiento con y sin el moédulo de
atencion. También es rélevante mencionar que el modelo convolucional ramificado obtuvo el segundo
mejor resultado en capacidadide generalizacion, pero no obtuvo resultados mejores al incorporar el

modulo de atencion.

PESQ Promedio
A 3.24

3.20 )
3.16 5
312
3.08 P 7
zl 4 ] .
3.00 L

CNN-1D | CNN-2D ‘ ENN-R | GRU | MLP

Sin Atencion (ruidos vistos) @g@Con Atencién (ruidos vistos)

B 3.24 P = p
3.20 @/
816 . U

312 ’9-
3.08 ‘ \
3.04 /
3.00 (¢

CNN-1D | CNN-2D ‘ CNN-R | GRU [ MLP

Sin Atencién (ruidos no vistos) Con Atencion (ruidos novistos)

Figura 5.1: Resultados promedio de la métrica PESQ para los modelos con y sinsmodulo de atencién.
(A) la parte de prueba del conjunto de datos TIMIT y el ruido de NoiseX-92 y.DEMAND, y (B) la
parte de prueba del conjunto de datos TIMIT y el ruido de PNL-100.

En el caso de los resultados promedio de la métrica STOI, Figura 5.2(A), la red néuronal convo-
lucional ramificada con el médulo de atenciéon alcanzéd el mejor resultado, seguido porfelymodelo
convolucional de una dimensién con el moédulo de atencién. De forma similar a los resultadoside la
métrica PESQ, el modelo MLP mostré el menor rendimiento. En los experimentos que muestran
la capacidad de generalizacion de los modelos, Figura 5.2(B), el modelo convolucional de una di-

mension con el médulo de atencion obtuvo los valores mas altos. Por tltimo, de forma similar a los
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resultados de PESQ), el modelo basado en GRU obtuvo un rendimiento inferior al incluir el médulo

de atencién.

STOIl Promedio
A%

BV
88

87, O\
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84 |
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B 90 ' 4
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86 { )
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84 ‘k
CNN-1D | CNN-2D ‘ CNN-R | GRU ‘ MLP

Sin Atencién (ruidosmedistos) @ Con Aftencion (ruidos no vistos)

Figura 5.2: Resultados promedio de la métrica STOI para’logsmodelos con y sin modulo de atencién.
(A) la parte de prueba del conjunto de datos TIMIT y el ruido de NoiseX-92 y DEMAND, y (B) la
parte de prueba del conjunto de datos TIMIT y el ruido de PNE5100.

En cuanto a los resultados medios de la métrica SI-SDR, la Figuras5.3(A) muestra el mismo patrén
que STOI, donde la red neuronal convolucional ramificada con el mddiile de atenciéon logré el mejor
resultado, seguido del modelo convolucional de una dimensién con el médulo de atencién. Por otro
lado, la Figura 5.3(B) muestra que los resultados de la métrica promedio SI-SDR fueron menores
en los datos que no formaron parte del entrenamiento. En consecuencia, esgposible interpretar el
resultado como que la cantidad de distorsiéon introducida por el proceso de separacion en estos datos

€s mayor.

5.4. Estabilidad del Proceso de Entrenamiento

La Figura 5.4 muestra las curvas de pérdida de datos de entrenamiento y validacion de losfcinco
modelos (diez considerando los modelos con el modulo de atencion) para comparar la estabilidad del
entrenamiento de los modelos. Las curvas de pérdida de datos muestran el entrenamiento completo;
sin embargo, se utiliz6 una estrategia de detencién anticipada, por lo que los modelos convergieron
seis épocas antes de la tltima época mostrada en cada curva. Los modelos convolucionales de una

dimension y ramificado fueron los que convergieron en el menor numero de épocas (25). Por otro
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Figura 5.3: Resultados promedios de la métrica SI-SDR, para los n@)s con y sin moédulo de
atencion. (A) la parte de prueba del conjunto de datos TIMIT y el rui Q\Y 0iseX-92 y DEMAND,
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lado, el modelo MLP fue el que mas épocas necesité para entrenarse, 57 en total, convergiendo en

la época 51.

5.5. Consamo de Recursos Computacionales

Como se mencion6 en‘el apartado 4.3, todos los modelos de red neuronal artificial fueron entrenados
utilizando un equipo de gdmputo en la nube, con procesador Intel Xeon de 2 GHz con 1 ntcleo y
2 hilos, 12 GB de memoriasRAM, 75 GB de almacenamiento, y una tarjeta grafica NVIDIA Tesla
P100 con 16 GB de memoria_y 3584 nucleos CUDA.

La tabla 5.11 muestra el consumosde,recursos durante el entrenamiento para cada uno de los tipos de
modelo que formaron parte de la ifivestigacion (CNN 1D & 2D, GRU, y MLP). De modo especifico,
se aprecian los resultados para los siguiéntes tres tipos: modelos sin médulo de atencién, modelos
con moédulo de atenciéon y modelos profundes-sin moédulo de atenciéon. Es importante mencionar que
los modelos profundos CNN 1D & 2D y GRUztienen el triple de capas que esos mismos modelos en
su version no profunda; mientras que el modelo, profundo MLP tiene el doble de capas que los otros
modelos de su mismo tipo. Todos los modelos antes mencionados fueron creados con la finalidad de

conocer el impacto del nimero de capas”y' parametros.en el consumo de recursos.

Tabla 5.11: Consumo de recursos ecomputacionales durante el entrenamiento.

Modelo CPU RAM GRU HDD Minutos
(aprox. por época)
CNN 1D 95% a 100% 54 GB 70% a 75%_+4 GB 04:46
CNN 1D + Atencién 100 % 77GB  66%a75% © 4GB 05:29
CNN 1D Profundo 90% a 100% 6.7GB 80% a95% 4GB 22:56
CNN 2D 5% a8% 89GB 8%a9%% 4GB 03:32
CNN 2D + Atencion  75% a80% 9.8 GB 85% a95% 4 GB 03:33
CNN 2D Profundo 0% a8 % 68GB 90%a100% 4 GB 08:41
GRU 100 % 5 GB 5%al0% 4GB 04:44
GRU + Atenciéon 100 % 69GB 5%al0% 4GB 05:18
GRU Profundo 100 % 55GB 3% al0% 4GB 13459
MLP 100 % 37GB 20% a35% 4GB 01:02
MLP + Atencion 100 % 57GB 15%a30% 4GB 01:25
MLP Profundo 100 % 42GB 20% ab0% 4GB 01:49

Como se puede observar en la tabla 5.11, las versiones profundas de los modelos CNN de 1 y 2 di«
mensiones, asi como el modelo GRU, tienden a aumentar significativamente el tiempo necesario para

@ su entrenamiento por época, lo cual se traduce en una mayor necesidad de recursos computacionales
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Figura 5.4: Las curvas de pérdida de entrenamiento de los modelos con y sin atenciéon pa@s datos

de entrenamiento y validacién.

+ iThenticate P&gina 90 de 122 - Engrega de integridad

O

.

Identificador de la entrega trn:oid::3117:68b713510



+ iThenticate Pagina 91 de 122 - Engrega de integridad Identigcagor dﬁigWSTﬁ) +:3117:582713510

para entrenar modelos mas profundos (con mayor cantidad de capas y pardametros entrenables).
Ahora bien, aunque el modelo MLP profundo solo aumenta unos segundos el tiempo necesario para
su entrenamiente por época, cabe recordar que el modelo MLP fue el que obtuvo el rendimiento més

bajo conforme’adas métricas utilizadas.

Respecto al procesosde experimentacion, todos se realizaron utilizando un dispositivo de computo
convencional con 8 GBfde memoria y un procesador AMD de 4 ntcleos a 2 GHz. La tabla 5.12
muestra el tiempo de ejecucion para las predicciones de los modelos de red neuronal con atencion.
El tiempo de ejecuciéon paragdas predicciones es el tiempo promedio de 10 ejecuciones para procesar

segmentos de audio de 60 segundos.

Tabla 5.12: Consumo“dé recursos computacionales durante las predicciones.

Modelo Parametros Tamano Tiempo

entrenables (en MB) (en segundos)

CNN 1D 5767449 6.72 47.21
CNN 1D + Atencién 647,629 7.59 47.30
CNN 1D Profunda 5,012;225 57.7 447.88
CNN 2D 1:381,057 15.9 41.23
CNN 2D + Atencion 1,480,993 17.1 41.78
CNN 2D Profunda 5,906,689 67.8 295.29
GRU 1,644,800 18.8 1.60
GRU + Atencion 1,715,980 19.7 1.70
GRU Profunda 5,261,568 60.3 5.02
MLP 1,904,640 21.8 1.94
MLP + Atencién 1,975,820 22.7 2:07
MLP Profunda 10,760,448 123 13.42

De forma similar a los resultados de consumo de recursos computacionales durante el entrenamiento,
al promediar el tiempo necesario para ejecutar los modelos CNN de 1 y 2 dimensionesy GRU y MLP;
se identificé que las versiones profundas de los modelos requieren mucho més tiempo_para procesar
las senales de audio comparadas con las versiones pequeiias con y sin atenciéon exploradas en esta
investigacion. También se puede apreciar que los modelos mas profundos generan méas pardmetros

entrenables, lo que a la vez genera que los modelos de red neuronal crezcan en tamano (MB);

5.6. Discusion

Los resultados de los diferentes experimentos realizados durante este proyecto demostraron que la

inclusiéon de un médulo de atencién basado en la atenciéon de miiltiples encabezados y aplicados a
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diferentes tipos de redes neuronales artificiales mejora el rendimiento de los modelos en el problema
de la mejora de la voz. Ademés, se pudo constatar que la mejora es més significativa en las redes
convolu€ionales que en los modelos MLP o recurrentes como GRU, incluso cuando se evalia el
modelo €onfdatos nuevos. En las redes neuronales GRU, se observé una mejora en el modelo al
incorporar élamédulo de atencion basado en la atencién de multiples encabezados en los experimentos
que utilizaron,mezclas con el mismo ruido que se utilizé6 durante el entrenamiento. Sin embargo, se
obtuvieron peores resultados al probar la capacidad de generalizacion del modelo GRU con el modulo
de atencién en datos attevos. Los modelos MLP muestran una mejora al incluir el médulo de atencioén;
aun asi, su rendimiento _es inferior al de las redes convolucionales, que pueden tener entre un tercio

y un cuarto de los parametros entrenables que los MLP.

Los resultados de los experimentos reflejaron que la inclusién de un mecanismo de atencién permite
que las arquitecturas de los miodelos de redes neuronales sean menos complejas sin sacrificar su
eficiencia. Ademés, los resultados de“esta investigacion pretenden ayudar a otros investigadores a
reducir el tiempo y los recursos comimmente invertidos durante el proceso iterativo de prueba y error
para entrenar nuevos modelos de redes fieuronales MLP, CNN o GRU que incorporan un mecanismo

basado en la atencion.

Resulta necesario mencionar que Sé_eonsidero6 ‘esencial que los modelos evaluados fueran modelos
de redes neuronales con arquitecturas sencillas. De este modo, se concluye que es posible crear mo-
delos con arquitecturas sencillas (y con relativamente pocos parametros entrenables) que obtengan
resultados competitivos y consuman pocos récursos cemputacionales en su entrenamiento e imple-

mentacion.

En la literatura, algunos trabajos han explorado las aplicaciefies)de la atencion (basada en la aten-
cion de multiples encabezados) al problema de la mejora de voz436], [45], [32], [65]; estos trabajos
demostraron que la inclusién de la atencién mejora los resultados deflos modelos de redes neuronales
artificiales. Sin embargo, es necesario mencionar que estos trabajos propusieron arquitecturas com-
plejas como redes neuronales hibridas con muchos parametros entrenablés) conexiones residuales o

ramificaciones y utilizaron diferentes conjuntos de datos con diferentes técnicasyde procesamiento.

La tabla 5.13 muestra los resultados promedio en términos de dos métricas gbjetivas que se usan
comunmente en la mejora del habla. La tabla compara los valores obtenidos p@r nuestros cuatro

modelos de redes neuronales con los de los trabajos de [36], [45], [32] ¥ [65].

Es necesario aclarar que los valores obtenidos por [36] son los SNR promedio de -5 dB a 5 dB;
los valores obtenidos por [32], [45] y [65] son los SNR promedio de -5 dB a 15 dB. Algunas de las
propuestas por otros autores utilizaron diferentes conjuntos de voz y ruido. Nuestros resultados en
la Tabla 5.13 son las SNR promedio de -5 dB a 10 dB obtenidas por los modelos en el conjunto de

prueba en un contexto con ruido visto durante el entrenamiento.
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Tabla 5.13:€omparaciones promedio con las métricas PESQ y STOI entre los diferentes modelos y

otras propuestas en la literatura de la mejora de voz.

Modelos PESQ promedio STOI promedio
MLP + Atenciéon 3.20 88.98 %
CNNe1D + Atencion 3.32 91.15%
CNN-2D + Atencion 3.32 90.61 %
CNN-R j=Atencion 3.32 91.24 %
GRU + Afeneion 3.29 91.02%
DCN-SM |[36] 2.83 90.40 %
DeepLPC-MHANet [45] 2.59 88.41%
MHANet [32] 2.88 93.60 %
SE-T [65] 2.62 93.00 %

Hay algunas consideraciones de los experimentes que podrian haber influido en los resultados obte-

nidos.

= En primer lugar, aunque las senaleside=voz se Corrgmpieron utilizando solo una senial de ruido a
la vez, el ruido del conjunto de datos DEMAND (titilizado durante el entrenamiento) contiene
grabaciones de ruidos actsticos de entornos. interioresy exteriores en los que estan presentes
simultaneamente diferentes fuentes de ruidé (de distinta naturaleza). El uso del conjunto de
datos DEMAND introduce ruidos complejos‘de entornos naturales reales, que son muy dificiles

de procesar para los modelos de redes neuronales.

= En segundo lugar, tnicamente se utilizé el conjunto de datossde, voz TIMIT, sin embargo,
aunque podria considerarse pequeno en comparacién con otros eonjuntos de datos de voz,

TIMIT contiene diversos tipos de voz con diversos acentos en la voz humana.

= En tercer lugar, se decidi6 aplicar Gnicamente la transformada de Fourier de tiempo corto
(STFT, por sus siglas en inglés) con 256 puntos de frecuencia y normalizacion ¢omo preproce-
samiento de las sefiales de audio, sin aplicar ningun filtro de frecuencia adicion@l ni ningin otro
procesamiento, para no anadir carga computacional adicional y probar la verdadera capacidad

de los diferentes tipos de redes neuronales.

= Por dltimo, utilizamos una relaciéon senal a ruido de -10dB a 10dB, ya que es un rangoen el
que habitualmente se realizan estudios de investigacién sobre el problema de mejora de/voz,
puesto que se intentd cubrir una importante variedad de escenarios de ruido. Sin embargo,mo
se han tenido en cuenta los escenarios con niveles de ruido muy elevados, como por ejemple
las condiciones de ruido en la cabina de los aviones durante el despegue. Esto representé una

limitacién para este estudio.

v iTﬁénticate Pagina 93 de 122 - Engrega de integridad Identificador de la entrega trn:oid:::3117:582713510



v iThenticcttJeAPiT!iifi%l)dg'zz ﬁrﬁr@g@f,fz&gﬁieﬂs Y DISCUSION Identificador de la entrega trn:oid:::3117:582713510

@ Los resultados de esta investigacién pueden servir como referencia en la construcciéon de soluciones
en las que los modelos de red neuronal artificial aplicados a la mejora de voz no sean complejos
pero ada vez eficientes, representando una oportunidad a la hora de implementar propuestas con

caracterfsti¢as similares las nuestras en dispositivos computacionales con recursos limitados.

Los articulos publicados con los resultados mostrados en la investigaciéon se encuentran en el Anexo
B, y las ponenciastderivadas en el Anexo C. En el siguiente capitulo se encuentran las conclusiones

obtenidas mediante\los experimentos realizados.
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Capitule.6

Conclusiones y Trabajos Futuros

Las conclusiones obtenidas en estaftesis son las siguientes:

Un modelo de red neuronal artificial que\busque imitar la capacidad de atencién auditiva selectiva
puede ser construido tomando como elementoresencial un moédulo de atencién que tenga por funcién
ponderar los diversos parametros”dél modelo. Dieha ponderacion contribuira a que la red neuronal
obtenga resultados eficientes a pesarde.tener una cantidad de parametros considerada baja (no més
de dos millones). Los modelos propuestos fueroneapaces de ofrecer muy buenos resultados para
la separacién y mejora de voz en mezclag de audio'generadas en ambientes con ruidos presentes y
mediante un solo micréfono, por tanto, sefcombinan Tastestricciones en cuanto a la cantidad de

informacién disponible y la variabilidad de lag fuentes defaudio que podrian estar mezcladas.

Los resultados obtenidos con los experimentos nos permiten afirmar que un modelo de red neuronal
que incluye un médulo de atencién puede construirse sobre una arquitectura con pocos atributos de
clasificacion (simple), y tener como resultado un modelo que conswme menos recursos computacio-
nales, pero que, de acuerdo a las métricas de rendimiento, ofrece valores® competitivos respecto a
propuestas con arquitecturas compuestas de millones de parametros (cgmplejas), disponibles en la
literatura. En virtud de lo anterior, se puede contar con una propuesta con la calidad necesaria para

la separacion y mejora de voz que puede ser utilizada por otros sistemas computacionales.

Las conclusiones antes expresadas se encuentran sustentadas en las métricas de €valuacion del ren-
dimiento aplicadas a los modelos experimentados. Dichas métricas fueron PESQ, STOI y SI-SDR,

empleadas de modo comin para el problema de la separacién y mejora del habla.

La métrica PESQ compar6 la sefial de voz original contra la sefial de voz generada a partir del
proceso de separacion y mejora. Como se ha mencionado, un valor de PESQ mas grande implica
una relacién mas estrecha entre la voz generada y la original. Los valores de PESQ van de -0.5 a 5,

donde 5 representa una voz generada sin distorsiones, respecto a la original.
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Una vez que se realiz6 el proceso de separacidén y mejora de voz, la sefial resultante fue evaluada en
pequenos segmentos temporales y luego promediado todos los valores de calidad obtenidos, dando

como resultad6 el STOI, que representa el porcentaje de inteligibilidad.

La métrica SI-SDR nos indic6 la calidad de la separaciéon de dos fuentes de sonido. Para nuestro
caso, la primera fuenteva represento la sefial de voz con ruido y la segunda fuente fue la voz obtenida
una vez que se realizo€l<proceso de separaciéon y mejora. Un valor SI-SDR més grande representa

una mejor calidad de separacion.
Los trabajos futuros de esta inyvéstigacién podrian explorar lo siguiente:

» El diseno de una comparagiomutilizando estrategias de mapeo y enmascaramiento [62], ya que
se puede definir como un preblema de regresion si el objetivo es mapear una representacion
de tiempo-frecuencia del habla-impia directamente; o como un problema de clasificacién, si
el objetivo es producir una matriz/{cenocida como mascara) que clasifique cada porcion de la
sefial (como habla o ruido), para filtrareel habla ruidosa con esta méscara y generar la senal

de voz limpia mejorada [63].

= Aunque al aplicar un méodulo de atencion a los modelos, los resultados de eficiencia mejoraron
en algunas métricas obtenidas, se pude, observar /ue el incremento en la eficiencia fue poco,
por tanto, consideramos convenienté gé,tn trabajo futuro sea colocar el médulo de atencién
en distintas ubicaciones dentro de la arquitectura deda red neuronal artificial, por ejemplo, al
inicio o en el medio de las arquitecturas, yfevaluar el desempenio de los modelos a partir de

estos cambios.

= Los valores utilizados por los modelos son deterministicosj.sin,embargo, muchas situaciones
de la vida real son imprecisas y con vaguedad, por tanto, trataz‘de capturar esa vaguedad en
los modelos puede ofrecer resultados que sean mejores. Un trabajofaturo es incluir algoritmos
computacionales de légica difusa al médulo de atencidén para tratar problemas donde exista

incertidumbre en los datos de entrada o en la prediccion y clasificacion_dé los datos.

= En el aprendizaje profundo, la eficiencia de los resultados puede estar muy ligada a conjuntos
de datos muy grandes, ya que precisamente esta tecnologia fue concebida para’funcionar sobre
conjuntos de datos muy grandes. Dado lo anterior, un trabajo futuro es explorar el’desempeno
del moédulo de atencién al utilizar conjuntos de datos de voz y ruido mucho més‘grandes, con

decenas o cientos de horas de mezclas de audio.

= En las investigaciones de separaciéon y mejora de voz se busca que los conjuntos de datoes
utilizados sean lo més representativo posible de los entornos reales, y dado que precisamente
esta investigacion busca un fin social al contribuir a la solucién de problematicas en escenarios
reales, un trabajo a futuro es experimentar utilizando mas ruidos simultaneamente presentes

a diferentes SNR para generar una mejor similitud de un entorno natural en el que estan
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éesentes simultaneamente diferentes fuentes de ruido de distinta naturaleza.
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Anexo A

Codigos

+ iThenticate

1 import numpy as np

2 import soetindfile as sf

3 import matpletlib.pyplot as plt
4 import libzxosa

import librosa~display
from scipy impert signal

N

-]

(00]

import tensorfléw=as tf
) from tensoxrflow.Kkeras.layers import *
10 from tensorflew.ke¥fas /models import *
11 from tensorflow.kerag.utils import *
12 from tensorflow.keras(. callbacks import *
13 from tensorflow.keras.optimizers import *

5 from sklearn impOrt-~preprogessing
16 from sklearn.preprocessinggimport StandardScaler

Figura A.1: Codigo ‘d€ las librerfas utilizadas.

1 class DotProductAttentionManual (tf.keras.¥ayers.lLayer):

= def init (self, use scale=True, **kwargs):

3 super (DotProductAttentionManual, self)w init (**kwargs)
4 i+ self.use scale = use scale

5

O | & def build(self, input shape):

7 I query shape = inpﬂt shape[0]

8 B if Seif.use_scale: B

9 dim_k = tf.cast(query shape[-1], tf.float32)
10 ||+ self.scale = 1 / tf.sqgrt(dim k)
11 B else:
12 W+ self.scale = None
13
14 | def call(self, input):

5 query, key, wvalue = input
16 score = tf.matmul (query, key, transpose b=True)
17 I if self.scale is not None: N
8 N+ score *= self.scale
19
20 softmax QK = tf.nn.softmax (score)
21 out = tf.matmul (softmax QK, wvalue)
22
23 return out
Figura A.2: Codigo de la atencién de productos de puntos escalados.
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Lo L

Z

def

def

def

class MultiHeadAttentionManual (tf.keras.layers.Layer):

. ini® (self, h=8, **kwargs):
super (MultiHeadAttentionManual, self). init (**kwargs)
self.h )=sh

build(Self, input shape):
query shiape, key shape, value shape = input shape
d model & quefy shape[-1]

units = d model #/ self.h

self.layersg = []

for  in range (SElfish:
layer = Dens&(Undts, activation=None, use bias=False)
layer.build (querygdshape)
self.layersQ.append(layer)

self.layersk = []

for in range(self.h):
layer = Densefunits, ‘activation=Ncne, use bias=False)
layer.build(kéy shape)
self.layersKidppend (layer)

self.layersvV = []

for in range(self.h):
layer = Dense(units, actdvatidn=Nene, use bias=False)
layer.build(value shape)
self.layersV.append (lager)

self.attention = DotProducthttenticonManudl (True)

self.out = Dense(d model, actiwvation=Nonejwiiss) bias=False)
self.out.build((gquery shape[0], query shaped{?],)self.h * units))

call (self, input):
query, key, value = input

d = [layer(guery) for layer in self.layersg]
k = [layer(key) for layer in self.layersK]
v = [layer(value) for layer in self.layersv]

head = [self.attention([gl[i], k[i], w[i]l]) for i in range(selfsh)]

out = self.out(tf.concat (head, =-1))
return out
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class AttentionModule(tf.keras.layers.Layer):
def init (self, h=8, dr=0.10, **kwargs):
super (AttentionModule, self). init (**kwargs)

D [ =

b\t

self.num heads = h
self.dropRate = dr

def build(self, input shape):
d model = input shape[-1]

self.MHA = MultiHeadAttentionManual (h=self.num heads)
self.layernorml = LayerNormalization (epsilon=le-&)
self.layernorm?2 = LayerNormalization(epsilon=le-6)
Self.mlpl = Dense(d model, activation=None)

gelf.relu = EelLU()

gelf dropl = Dropout(rate=self.dropRate)

def call(self, inputs):
attn=tufput = self.MHA([inputs, inputs, inputsl])

%; dropl \oukput = self.dropl(attn_output)

ji norml outpiit = self.layernorml(inputs + dropl ocutput)

22 feedfoward opftput = self.mlpl(norml output)

ti feedfoward outpuh, = self.relu(feedfoward_cutput)

j; output =¢zelf.layernorm2 (norml output + feedfoward output})
j; return output

Figura A.4. Codigo del.médulo de atencion.

1 |IFdef DNN Network(shape 1, (shape 2):

2 input = Input(shape=shape 1, name='"base inpul")

3 x = Dense (512, activation='relu', giame="Dense 01") (input)
4 x = Dropout (0.05, name='DropOut 01 ')H(x)

5 x = Dense (512, activation='relu', namé=!Dense 02") (X)
6 x = Dropout (0.05, name='DropOut 02') (X)

7 x = Dense (512, activation='relu', name="Dense 03") (x)
8 ¥ = Dropout (0.05, name='DropOut 03'") (x)

9 x = Dense (512, activation='relu', name="Defige, 04") (x)
10 x = Dropout (0.05, name='DropOut 04") (x)
11 x = Dense (512, activation='relu', name="Densec 05%) (x)
12 x = Dropout(0.05, name='DropOut 05') (x)
13 x = Dense (512, activation='relu', name="Dense 06")(x)
14 X = Dropout (0.05, name='DropOut 06') (x)
15 x = Dense (512, activation='relu', name="Dense 07")(X)
16 X = Dropout (0.05, name='DropOut 07") (X)
17 x = Dense (256, activation='relu', name="Dense 08") (x)
18
19 x = AttentionModule (h=4, dr=0.10) (x)
20 output = Dense(shape 2, name="Linecal final") (x)
21
22 return Model (inputs=input, outputs=output)

Figura A.5: Codigo de la arquitectura perceptron multicapa.
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V4
1 ef CNN 1D Network(shape 1, shape 2):
input = Input(shape=shape 1, name="base input")
4 &« = ConvlD(64, 1lé, strides=l, padding='same', name="ConvlD 01") (input)
5 / = PRelLU(name="FRelLU 01") (x)
6 ‘X = Dropout (0.1, name='DropOut_ 01") (x)
7 = ConvlD(e4, 16, strides=l, padding='same', name="ConvlD 02") (x)
8 @PReLU(name=“PReLU_[)2“) (x)
9 nvlD(64, 16, strides=1, padding='same', name="ConvID_ 03") (x)
10 ® ALU(nameﬁ‘PReLCLOS“) (x)
11 X = out (0.1, name='DropCut 02') (x)
12 x = vlD464, 16, strides=1, padding='same', name="ConvlD 04"} (x)
13 x =P ame="PRelLU 04") (x)
14 x = Con 16, strides=l, padding='same', name="ConvlD 05") (x)
15 x = PRel ="PReLU_05") (x)
16 X = ;, name='DropOut_03") (x)
17 X = strides=1l, padding='same', name="ConvlD 0&") (x)
18 X = LU_0&™) (x)
19 X = strides=1, padding='same', name="ConvlD 07") (x)
20 X = PReLU(name="PReLD 07") (x)
21 x = Dropout (0.1, 'DropOut 04') (x)
22 x = ConvlD(l, 1lg, rides=1, padding='same', name="ConvlD 08") (x)
23 X PRelU (name="FLRe "UX)
24
25 x = AttentionModule (h=%, =0.10) (x)
26 output = Dense(shape 2, ame="Lineal final") (x)
27
28 return Model (inputs=input, I\uts=output)
Figura A.6: Codigo de la %ﬁteczra convolucional de una dimensién.
Q,
)
1 ||idef CNN 2D Network(shape 1, sﬁ#?)"
2 input = Input (shape=shape_ I ,,ne="ba5@®?t")
3
4 ®x = Convz2D(c4, 4, strides=l, g='sa , mame="ConvZD 01") (input)
5 % = PReLU(name="PRelLU 01") (x)
6 % = Dropout (0.1, name='DropOut 0 %) O
7 ®x = Conv2D(c4, 4, strides=l, padding='same', 5"'ConvzZD 02") (x)
8 % = PReLU(name="PRelLU 02") (x)
3 x = Dropout (0.1, name='DropOut 02") (x)
10 ®x = Convz2D(c4, 4, strides=l, padding='same', name= nvzD 03") (x)
11 % = PRelLU(name="PRelLlU 03") (x)
12 x = Dropout (0.1, name='DropOut 03") (x)
13 x = Convz2D(64, 4, strides=l, padding='same', name="Convz2L,04") (x)
14 % = PRelLU(name="PRelLU 04") (x)
15 % = Dropout (0.1, name='Dropout 04") (x)
16 x®x = Convz2D(64, 4, strides=l, padding='same', name=“Conv2D® (x)
17 % = PRelLU(name="PRelLlU 05") (x)
18 % = Dropout (0.1, name='Dropout 05") (x)
19 X = Conv2D(64, 4, strides=1, padding='same', name="Conv2D 06"
20 x = PRelLU(name="FReLlU 06") (x)
21 % = Dropout (0.1, name='Dropout 06") (x) @ B
22 %X = Conv2D(64, 4, strides=1, padding='same', name="Conv2D 07") (x)
23 x = PRelLU(name="FReLlT 07") (x) >
24 % = Dropout (0.1, name='Dropout 07") (x)
25 x = Conv2D(1l, 4, strides=1, padding='same', name="Conv2D 08") (x) <
26 x = PRelLU(name="FReLlT 08") (x) @
27
28 x = AttentionModule (h=4, dr=0.10) (x) O
29 output = Dense(shape_2, name="Linsal final") (x)
i @,
31 return Model (inputs=input, outputs=output) .

Figura A.7: Codigo de la arquitectura convolucional de dos dimensiones.
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1 CNN (shape_1, shape 2):

2 input = Input (shape=shape_1, name="k

3

4 x 01 = ConvlD(E4, 16, strides=1, padding=
5 x_01 = PReLU(name="FR=LU 01") (x_01)

&

=

x 04 = Dense (512, activation="xglu’

ag

49 output = Dense(shape_ 2, name="Linsal

50

51 return Model (inputs=input, outputs=output)

"sames",

x_01 = Dropout(0.l, name="Drc £ 01") (= _01)
/ x 01 = ConvlD(E4, 16, strides=l, padding='sams', name= 02"y (=_01)
g, x 01 = PRelLU(nams="FR=LU 02") (x 01)
i x_01 = Dropout(0.1, £ 027) (=x_01)
10 x_01 = ConvlD(32, 16, strldes 1, paddlng='=am , name="ConvlD 032") (x_01)
11 x_0l = PReLU(name="FR=1U 02") (x_01)
12 x_01 = Dropout(0.l, name="Drog t ") (=_01)
13 x 01 = ConvlD(2, 1l¢, strldes—l, paddlng 'zame",
14 x) 01 = PRelU (name= ") (x_01)
16 X O2n= Reshape((25€, 1), input shape=(25&,), name="Reshapes 01") (x 01[:,:,01)
17 x{02 =¢#ConvlD(E4, 16, strides=l, padding="sams', name ) 05") (=_02)
18 x_92" = PReLU (name="FR=1U 05") (x_02)
19 x_02f=\Dxopout (0.1, name='[r__ t_047) (x_02)
20 x_02 =ConylD(64, 16, strides=1, padding='sams=', nams="Co _DE™) (x_02)
21 x_02 = PRellfname="FR=1U 0E") (x_02)
22 x_02 = Dggpout(0.l, name='C 03") (x_02)
23 x_02 = ConvlD(23, 16, strides=1, padding='sams', nams="Con 07"y (x_02)
24 x_02 = PReLl (mame="FR=1U 07") (x_02)
25 x_02 = DropoutfU.l, name='DropO DET) (=_02)
26 x_02 = ConvlD{(l,1c, strides=1, padding='sams', name="{ _bem)y (=_02)
27 x_02 = PRelLU(names"RE=10 08") (x_02)
28
25 x_03 = Reshape ((256 41, input_shape=(256,) , name="Reshaps '"") (x OL[: 11
30 x_03 = ConvlD(€4, I6, s&rides=l, padding='sams', name ") (= 03}
31 x_03 = PReLU(name="FHeTW N5") (x_ 03)
32 x_03 = Dropout (0.1, name="Rror £ 077") (x_03)
33 x_03 = ConvlD(64, 16, strides=1, paddlng—'=am , name="Cc 10m") (=_03)
34 x_03 = PReLU(nams="F TRLOM) (=_03)
35 x_03 = Dropoutdl fI, name="Drc i, 08') (x_03)
36 x_03 = ConvlD (32 el strldes— 4 padding='sam=', name= C11m) (=_03)
37 x_03 = PReLU(namsz"FE=TL L") (2 03)
38 x_03 = Dropout (0.l fhame="DropgUg® 05") (x_03)
39 x 03 = ConvlD(l, 16%,tnides=1,\padding='sams', name="ConvlD 12"} (x 03)
40 x_03 = PReLU(name="FRedd 12") (x_03)
41
42 concat_01 = Concatenate (a®is=—1, name="Cencat 01"y ([=_03, =_0271)
43
44 x_04 = Flatten(name="Flattea (3') (concat_01)
45 x_04 = AttentionModule (h=4, Ar=0210) (=_04)
45 x_04 = Dense (512, activation=la®lu', name=}Tenges

name="0sfs=,

final”™) (x_O4Y

' 01") (input)

Figura A.8: Codigo de la arquitectura convolucional ramificada.

1 def GRU_Network(shape_1, shape_ 2):
2 input = Input(shape=shape 1, name="base inpul")
3 X = GRU(256, activation='relu’,
4 recurrent_activation='sigmoid’,
5 return sequences=True, name="gru 01") (inpit)
[ X = GRU(256, activation="relu’,
7 recurrent_activation='sigmoid’,
8 return sequences=True, name="gru 02") (x)
9 X = GRU(256, activation="relu’,
10 recurrent_activation='sigmoid',
11 return sequences=True, name="gru 03") (x)
12 ®x = GRU(256, activation="relu’,
13 recurrent_activation='sigmoid',
14 return sequences=True, name="gru 04") (x)
15
16 X = AttentionModule (h=4, dr=0.10) (x)
17 output = Dense(shape 2, name="Lineal final") (x)
19 return Model (inputs=input, outputs=output)

Figura A.9: Cédigo de la arquitectura de tipo unidades recurrentes cerradas.
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1 [[Model.compile (optimizer=Adam(learning rate=0.0001,
2 beta 1=0.9,

3 beta 2=0.999,

4 epsilon=1e-08),

5 loss="MeanSquaredError',

6 metrics=["'accuracy'])

Figura Ad0:°Codigo para compilar los modelos de red neuronal artificial.

R

W M =

MNMNNNNNDNNNDDND
~ oy

w0 o

save model path
save csv _path =

racy:.4f}-{val_ accuracy:

| lcheckpoint callback = ModelCheckpoint (filepath=save model path,
{ monitor="'val acy',
verbose=1,
save best only=True,
mode="auto",

- save freg=

| learlystop callback = EarlyStopping(monitor='val accuracy',
min delta=0,
patIence:G,
Verbose=1,
mode="zuto',
baselineg=0.50,

| restore best weights=True)

1

csv_logger callback = CSVLoggersavg csv path,,append=True)

ReducelRoP callback = ReducelROnFPlateau(monitor=%\val accuracy’,
; factor=040,
patience=l;
Yarbose=1,
t® 4
.0000ad )

def on =p end(self, lr, logs):

%class Add_LR CSVLogger (Callback):

rate'] = 1r

-5

.4f}.h5

v

Figura A.11: Cédigo de las -callback- utilizadas en los entrenamientos deytodos los modelos de red

+ iTRdnticate

neuronal artificial.

I lfFhistory = Model.fit(x train, y train,

2 batch size=064,

3 epochs=60,

- validation split=0.1,

5 = callbacks=[checkpoint callback,
6 ReducelLRoP callback,
7 Add LR CSVLogger(),
8 csv_logger callback,
9 earlystop callbackl])

Figura A.12: Cédigo para entrenar todos los modelos de red neuronal artificial.
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Attention-Inspired Artificial Neurals Networks for Speech Processing: A Systematic Review. Sym-
metry, 13(2), 214. MDPI AG. httpt/}doi.org/10.3390/sym13020214.

2) Zacarias-Morales, N.; Hernandez-Nolasco, J. A., & Pancardo, P. (2022). Red neuronal convo-
lucional ramificada con atencion para lag.méjora de voz. Research in Computing Science, 151(6),

119-132.

3) Zacarias-Morales, N., HernandezNelasco, J¢ A¢; & Pancardo, P. (2023). Full Single-Type Deep
Learning Models with Multihead Attention for SpeecheEnhancement. Applied Intelligence.
https://doi.org/10.1007 /s10489-023-04571-y

4) Zacarias-Morales, N., Hernandez-Nolasco; #A., Pancardo, P., & Olvera-Lopez, J. A. (2023).
Redes Neuronales Convolucionales con Atencion para AtenuarRuido en Sefiales de Audio. Komputer
Sapiens, 15(2), 16-20.
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Abstract:¥"Artificial Neural Networks (ANNs) were created inspired by the neural networks in
the human praih, and have been widely applied in speech processing. The application areas of
ANN includei'Speech recognition, speech emotion recognition, language identification, speech
enhancement, and speech separation, amongst others. Likewise, given that speech processing
performed by humans involves complex cognitive processes known as auditory attention, there
has been a growing amount of papers proposing ANNs supported by deep learning algorithms in
conjunction with some mechanism to achieve symmetry with the human attention process. However,
while these ANN approaches‘include attention, there is no categorization of attention integrated
into the deep learnifig algorithms and their relation with human auditory attention. Therefore, we
consider it neceSsary to have a review of the different ANN approaches inspired in attention to show
both academic and industry expetts the available models for a wide variety of applications. Based
on the PRISMA methodology, we present a systematic review of the literature published since 2000,
in which deep learning algorithms ate applied to diverse problems related to speech processing. In
this paper 133 research works are selected and-the following aspects are described: (i) Most relevant
features, (ii) ways in which@ttention has been'implemented, (iii) their hypothetical relationship with
human attention, and (iv) the evaluation metri¢s used. Additionally, the four publications most
related with human attention were analyzed and_ their strengths and weaknesses were determined.

Keywords: artificial neural networks; deep learning;‘attention; speech; systematic review

1. Introduction

The analysis and processing of signals generated ‘by.the human speech consists in
identifying and quantifying some physical features from ghe signals in such a way that
they can be used for different speech related applications like identification, recognition
and authentication. In that sense, Artificial Neural Networks (ANNSs) have been a valu-
able computational tool because of their effectiveness in speech processing. Using deep
learning algorithms, ANNs try to mimic the behaviour of the humanbrain to perform the
functionalities involved in speech processing and, to improve the results,'some algorithms
implement some type of attention.

Given the above, it is of interest to know the diverse research works published between
2000 and 2020 that use ANNSs and that implement attention for speech processing. While
there are some systematic reviews related to speech processing using Artificial Intelligence
techniques, to our best knowledge are no systematic reviews focused on attention such as
the one presented in this paper.

Therefore, the literature search for this review was conducted on the ACM Digital
Library, IEEE Explorer, Science Direct, Springer Link, and Web of Science databases to
identify studies in the field of speech processing that reported the use of ANNs with
some type of attention included in the title and/or abstract. We present a comprehensive

https:/ /www.mdpi.com/journal/symmetry
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Red neuronal convolucional ramificada con
atencion para la mejora de voz

Noel Zacarias-Morales, José Adéan Hernandez-Nolasco,
Pablo Pancardo

Universidad Judrez Auténoma de Tabasco,
Divisign Académica de Ciencias y Tecnologias de la Informacién,
Meéxico

{adanshernandez,pablo.pancardo}@ujat.mx
201H18002@alumno.ujat.mx

Resumen. La mejora de la’ voz es un proceso que implica eliminar o
atenuar el ruido presente enjuna senal de voz. En este sentido, muchos
autores han empleado las redes neuronales para extraer la voz de manera
inteligible y de calidad. A diférencia de los articulos que se revisaron,
este trabajo proponefuna red convolucional ramificada con atencién de
miiltiples encabezados que-hace pesiblereducir el niimero de pardmetros
entrenables, asi como imcrementar la’ precisiéon en la extraccién de la
voz. Los resultados obtenidos demostraron que la incorporacién del
mecanismo de atencién“basado en multiples encabezados mejoré en
términos generales la capacidad del modélo ‘convolucional ramificado,
conforme a los valores de las métricas de calidad PESQ, STOI y SI-SDR.
Los valores logrados confirman qué corporarun mecanismo de atencién
permite la mejora de los modeles de.redes neuronales convolucionales
ramificadas para extraer voz inteligiblely de calidad.

Palabras clave: Red neuronal, convolucién, atenciéngvoz, ruido.

Branched Convolutional Neural Network
with Attention for Voice Enhancement

Abstract. Speech enhancement is a process that involves removing.or
attenuating noise present in a speech signal. In this sense, many authors
have used neural networks to extract the voice in an intelligible and
quality way. Unlike the articles that were reviewed, this work proposes a
branched convolutional network with attention to multiple headers that
makes it possible to reduce the number of trainable parameters, as well as
increase the precision in voice extraction. The results obtained showed
that the incorporation of the attention mechanism based on multiple
headers generally improved the capacity of the branched convolutional
model, according to the values of the PESQ, STOI and SI-SDR quality

pp. 119-132; rec. 2022-04-04; acc. 2022-05-11 119 Research in Computing Science 151(6), 2022
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Full single-type deep learning models with multihead attention
for speech enhancement

Noel Zacarias-Morales! ¥ José Adan Hernandez-Nolasco' @@ . Pablo Pancardo'

Accepted: 11 March 2023
© The Author(s), under exclusive liceficeto:Springer Science+Business Media, LLC, part of Springer Nature 2023

Abstract

Artificial neural network (ANN) models*with attention mechanisms for eliminating noise in audio signals, called speech
enhancement models, have proven effective. However, their architectures become complex, deep, and demanding in terms
of computational resources when trying to achieve higher levels of efficiency. Given this situation, we selected and evaluated
simple and less resource-demanding modelsand utilized the same training parameters and performance metrics to conduct
a fair comparison among the four selected modeéls..Our purpose was to demonstrate that simple neural network models with
multihead attention are efficient when implemented.on computational devices with conventional resources since they provide
results that are competitive with those of hybrid, eémplex and resource-demanding models. We experimentally evaluated
the efficiency of multilayer perceptron (MLP), one-dimensional and two-dimensional convolutional neural network (CNN),
and gated recurrent unit (GRU) deep learning models with and without multiheaded attention. We also analyzed the
generalization capability of each model. The results showed that although these architectures were composed of only one
type of ANN, multihead attention increased the'efficiency_ofsthe speech enhancement process, yielding results that were
competitive with those of complex models. Therefore, this study is helpful as a reference for building simple and efficient
single-type ANN models with attention.

Keywords Artificial neural network - Attention - Deep learning models=Speech enhancement
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1 Introduction

Attention involves selectively focusing on specific elements
while ignoring less relevant or important elements accord-
ing to a goal. The notion of selective attention in humans
is related to senses such as sight, hearing and smell. Audi-
tory attention is a selection process or set of processes that
focuses sensory and cognitive resources on the most rele-

José Adan Hernandez-Nolasco and Pablo Pancardo are con-
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Published online: 15 April 2023
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vant events.n the sound landscape [5]. Therefore, attention
has allowed’humans to focus their interest on only a frac-
tion of the available information, making optimal use of
resources to betterachieve their goals [8].

Attention is a_mechanism that is being increasingly
used in a wide range\of deep learning architectures. The
mechanism itself is available in various formats [3]. The use
of attention mechanisms has”become more relevant due
to the publication of the proposed transformer architecture
based mainly on an attention mechanism, operating even
with recurrence and convolutions |26]. The authors high-
lighted its high degree of parallelization, thus increasing its
computational speed.

An increasing number of architectureS are using attention
mechanisms and are being applied te”natural language
problems [3] and different types of data, especially sequen-
tial data. Examples include the improvement of biomedical
image segmentation [24], speech recognition 42, 33], and
speech enhancement [11, 32].

Among all the different attention mechanisms ‘insthe lit-
erature [1, 15], we selected multihead attention because
it is a mechanism that can be efficiently parallelized and

@ Springer
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ARTICULO ACEPTADO

Reded Neuronales Convolucionales con Atencion

para Atenuar Ruido en Senales de

Audio

Noel Zacarias-Mordles, José Adan Hernandez-Nolasco, Pablo Pancardo y J. Arturo Olvera-Lopez

IIltl’OdUCCi()Il

Los humanos tenemos la capaeidad de entender los men-
sajes cuando estamos platicando)con otra persona a pesar
de que se encuentren presentésqvarias fuentes de sonido
adicionales (motores funcionando, masica, aves, etcéte-
ra), las cuales representan ruidospara la comunicacion.
Por lo general, en un escenario dende debemos poner
atencién a una voz en particular, mitigarjebruido no re-
presenta un problema para nosotros. Esto es debido a
que desde nuestro nacimiento continuamente-nejoramos
nuestra capacidad de atencion selectiva [1]y@sta capaci-
dad nos permite seleccionar de forma naturalziina.fuente
de sonido especifica (como una voz) y atenuar logsuidos
que puedan estar presentes para comprender lo ‘gue nos
estan diciendo.

Desafortunadamente para los sistemas computaeio-
nales de procesamiento de audio, realizar esta tarea re-
quiere de la integracién de algoritmos que dés/brinden
la capacidad para atenuar o eliminar diversas fuéntes de
audio que representan ruidos en la senal de voz{ Uno
de los casos que los investigadores encuentran mas-desa-
fiante es cuando el audio a analizar es capturado en un
ambiente complejo, es decir, cuando el tipo o ubicacién
de sonidos varia continuamente. Conversaciones reales en
nuestro dia a dia representan el mejor ejemplo.

Con la finalidad de encontrar una solucién a la pro-
blematica es comin que diversas areas de la ciencia (neu-
rociencia, robdtica o inteligencia artificial) busquen ins-
piracién en las ciencias biolégicas y cognitivas; una gran
cantidad de los enfoques inspirados se concentran en el
modelado de édreas cerebrales y fenémenos cognitivos co-
mo la memoria, la percepcién, el lenguaje, la categori-
zacion y el aprendizaje utilizando métodos de procesa-
miento de informacién [2].

Dotar a los modelos computacionales de procesamien-
to de audio con la capacidad humana de seleccién y aten-
cién de una fuente de sonido especifica, como la voz, po-
dria permitir que los modelos computacionales puedan
lidiar con las caracteristicas variables de un ambiente
complejo y que puedan ser aplicados a sistemas de proce-
samiento de audio para mejorar la capacidad de atencion
de asistentes virtuales, para detectar violencia verbal en
una, ubicacién, o por cualquier otro sistema computacio-
nal que requiera utilizar la voz de una persona pero con
la menor cantidad de ruidos, por decir algunos ejemplos
(ver figura 1).

Recientemente, se ha avanzado en la resoluciéon de
problemas de atenuacién o eliminacién de senales de
ruido en mezclas de audio con voz en escenarios cada
vez més dificiles, gracias a los métodos de aprendizaje
profundo (las redes neuronales artificiales) [3]. Un tipo
de red neuronal artificial muy utilizado en este problema
es la red neuronal convolucional (CNN, por sus siglas
en inglés), que tienen la capacidad de capturar patrones
en las senales de audio. Se ha reportado que las redes
néurenales convolucionales son maés eficaces que las re-
des'neuronales artificiales de tipo perceptrén multicapa
[4] v més eficientes que las redes neuronales artificiales
recurrentes.[5] cuando se aplican al procesamiento de
senales dé audio.

Redes neufonales convolucionales

El disenio de las fedes neuronales artificiales se hizo to-
mando como referéncia el comportamiento y estructura
de las neuronas en elfcerebro humano, de modo que se
construye una red de nodes, interconectados y organiza-
dos en capas.

Los modelos computacionales con capacidad de atenciéon podrian procesar

mejor los ambientes sonoros con caracteristicas mas cemplejas.

Las redes neuronales convolucionales son una subca-
tegoria de redes neuronales artificiales y son llamadas
asi porque aplican una operacién matematica, llamada
convolucién, que transforma a las capas en convolucio-
nales. El objetivo de una capa convolucional en una red
neuronal artificial es extraer caracteristicas particulares
a partir de los datos de entrada en forma de matrices o

(©) 2023 - Sociedad Mexicana de Inteligencia Artificial
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vectores, comprimiéndolos para redueir su tamano ini-
cial. Los datos de entrada proporcionados/pasan a través
de un conjunto de filtros, creando nuevos datos llamados
caracteristicas extraidas. Finalmente, los nuéves datos
se concatenan en una matriz, o vector de caractéristicas,
que serian los datos de entrada para la siguiente capa de
la red neuronal.
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recomendamos que preste atencién y la revise.
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Fuentes principales

18% @ Fuentes de Internet
3%  ME Publicaciones

0% 2 Trabajos entregados (trabajos del estudiante)

Fuentes principales

Las fuentes con el mayor nimero de coincidencias dentro de la entrega. Las fuentes superpuestas no se mostraran.

o Internet

rcs.cic.ipn.mx

° Internet

smia.mx

Internet

idoc.pub

Internet

dspace.utalca.cl

o Internet

calebrascon.info

° Internet

www.coursehero.com

Publicacién

Noel Zacarias-Morales, José Adan Herndndez-Nolasco, Pablo Pancardo. "Full singl...

° Internet

hdl.handle.net

o Internet

archivos.ujat.mx

Trabajos

entregados
Universidad Juarez Auténoma de Tabasco on 2025-09-11

Internet

coggle.it
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https://rcs.cic.ipn.mx/rcs/2022_151_6/RCS_151_6_2022.pdf
http://smia.mx/komputersapiens/files_ALMoStuNrEaChaBLe/ks152_3.39MB_compacta.pdf
https://idoc.pub/documents/acustica-y-sistemas-de-sonido-pon2p3mqom40
http://dspace.utalca.cl/bitstream/1950/12218/5/20170003.pdf
http://calebrascon.info/pubre/ThesisMas.2018.SpeakerID.pdf
https://www.coursehero.com/file/47108767/Pretarea-JorgeAlejandroSantospdf/
https://doi.org/10.1007/s10489-023-04571-y
http://hdl.handle.net/10486/688823
https://archivos.ujat.mx/2023/div-dacyti/InformeDACYTIv-2022-2023.pdf
https://coggle.it/diagram/aN8mVEWDeGrKcGSX/t/memoria
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Internet

runebook.dev

Internet

nisamarymati.wordpress.com

° Internet

ri.uaemex.mx

o Internet

www.colibri.udelar.edu.uy

e Internet

export.arxiv.org

Internet

www.fcfm.buap.mx

a Publicacién

Rafii, Zafar. "Source Separation by Repetition.", Proquest, 2014.

o Internet

e-archivo.uc3m.es

Internet

etheses.whiterose.ac.uk

Internet

sedici.unlp.edu.ar

Internet

www.saber.ula.ve

Internet

researchr.org

Internet

www.buenastareas.com

Internet

people.idiap.ch
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https://runebook.dev/es/docs/scikit_learn/modules/preprocessing
https://nisamarymati.wordpress.com/author/nisamarymati/page/4/
http://ri.uaemex.mx/bitstream/handle/20.500.11799/105030/desarrollo%20de%20un%20algoritmo%20comandos%20de%20voz.pdf?isAllowed=y&sequence=1
https://www.colibri.udelar.edu.uy/jspui/bitstream/20.500.12008/20176/1/Mas18.pdf
https://export.arxiv.org/pdf/2206.06811
https://www.fcfm.buap.mx/cima/public/docs/publicaciones/memorias3cima.pdf
http://gateway.proquest.com/openurl?res_dat=xri%3Apqm&rft_dat=xri%3Apqdiss%3A3638270&rft_val_fmt=info%3Aofi%2Ffmt%3Akev%3Amtx%3Adissertation&url_ver=Z39.88-2004
https://e-archivo.uc3m.es/rest/api/core/bitstreams/98611ecb-4601-4623-ba02-e8f6b3b3698d/content
https://etheses.whiterose.ac.uk/id/eprint/34211/1/Pontin%2CMarco%2C190182009_finalSubmission.pdf
http://sedici.unlp.edu.ar/handle/10915/48218
http://www.saber.ula.ve/bitstream/handle/123456789/47925/Proyecto_GilbertoCarrillo.pdf?isAllowed=y&sequence=1
https://researchr.org/publication/GogateD0H20/references
https://www.buenastareas.com/ensayos/Memoria-De-Trabajo/3117061.html
http://people.idiap.ch/mathew/publications
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Internet

repositorio.pucese.edu.ec

Internet

ddd.uab.cat

Internet
www.cognifit.com
Internet
eprints.ucm.es

Internet

quént.github.io

Internet

uvadoc.uva.es

Internet

www.crimsonbird.org

Internet

repositorioinstitucional.buap.mx

Internet

bibliotecadigital.udea.edu.co

Internet

www.clubensayos.com

Internet

docplayer.es

Internet

riunet.upv.es

Internet

repositorio.uam.es

Internet

research-repository.griffith.edu.au
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https://repositorio.pucese.edu.ec/bitstream/123456789/3184/1/Mor%c3%a1n%20L%c3%b3pez%20Dylan%20Marcelo.pdf
https://ddd.uab.cat/record/169883
https://www.cognifit.com/es/habilidad-cognitiva/memoria-auditiva
https://eprints.ucm.es/id/eprint/68457/1/Javier_Redondo_TFM.pdf
https://qu4nt.github.io/sklearn-doc-es/modules/preprocessing.html
http://uvadoc.uva.es/handle/10324/43030
http://www.crimsonbird.org/psychology-counseling/statistics.htm
https://repositorioinstitucional.buap.mx/bitstream/handle/20.500.12371/9573/605615T.pdf?isAllowed=y&sequence=1
https://bibliotecadigital.udea.edu.co/dspace/bitstream/10495/28981/1/ArangoJose_2022_SeparacionHablantesDL.pdf
https://www.clubensayos.com/Psicolog%C3%ADa/La-Atencion/1602433.html
http://docplayer.es/12940250-Desarrollo-de-microestructuras-de-vidrio-silicio-para-la-fabricacion-de-sensores-de-gases-con-circuiteria-cmos-asociada.html
https://riunet.upv.es/bitstream/handle/10251/187795/Pastor%20-%20Analisis%20de%20audio%20mediante%20tecnicas%20de%20aprendizaje%20profundo.pdf?isAllowed=y&sequence=1
https://repositorio.uam.es/bitstream/handle/10486/14132/66248_Carlos_Morales_Lopez.pdf?isAllowed=y&sequence=1
https://research-repository.griffith.edu.au/bitstream/handle/10072/404456/Roy_Sujan_Final%20Thesis_Redacted.pdf?isAllowed=y&sequence=1
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m Internet

arxiv.org

Internet

bdigital.unal.edu.co

Internet

manglar.uninorte.edu.co

Internet

vbn.aau.dk

a Internet

web10.unl.edu.ar:8080

e Internet

fr.scribd.com

e Internet

henrywells.blogspot.com

Internet

repositorio.chapingo.edu.mx

6 Internet

revistas.anahuac.mx

e Internet

tr-ex.me
e Internet
www.scss.tcd.ie

Internet

www3.microstrategy.com

Internet

ricaxcan.uaz.edu.mx

Internet

www.camu.com.pe
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https://arxiv.org/html/2411.02019v1
http://bdigital.unal.edu.co/12846/
https://manglar.uninorte.edu.co/bitstream/handle/10584/9494/1042442767.pdf?isAllowed=y&sequence=1
https://vbn.aau.dk/ws/files/519583502/PHD_YX.pdf
http://web10.unl.edu.ar:8080/bitstream/handle/11185/5153/Tesis.pdf?isAllowed=y&sequence=1
https://fr.scribd.com/doc/40335901/Acustica-y-Sistemas-de-Sonido
https://henrywells.blogspot.com/
https://repositorio.chapingo.edu.mx/server/api/core/bitstreams/fe68f06a-a38a-4a7c-926b-bc8250f13fbb/content
https://revistas.anahuac.mx/index.php/the_anahuac_journal/article/view/2485
https://tr-ex.me/translation/spanish-english/es+la+disciplina+que+estudia
https://www.scss.tcd.ie/publications/theses/diss/2021/TCD-SCSS-DISSERTATION-2021-089.pdf
https://www3.microstrategy.com/getmedia/cc172bac-7399-40ba-989a-d381c38214b2/The-Role-of-Data-in-Digital-Transformation-eBook-es
http://ricaxcan.uaz.edu.mx/jspui/bitstream/20.500.11845/3431/1/TESIS_MCPI_2023_EmmanuelVelasquez_FINAL.pdf
http://www.camu.com.pe/modules.php?file=print&name=News&sid=4
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e Internet

www.nti-audio.com

e Internet

www.nxtbook.com

a Publicacién

"Modelamiento de predictor de fuga de clientes, con la utilizacién del valor de vid...

Publicacién

Calli Olvea, Javier. "Deep learning para la deteccién e identificaciéon de estudiante...

e Publicacién

Sosa Maydana, Carlos Boris. "Modelo supervisado para la clasificacion de manusc...

e Internet

link.springer.com

a Internet

search.bvsalud.org

Internet

www.hear-it.org

Internet

repositorio.usm.cl

e Internet

repositorioacademico.upc.edu.pe

a Internet

revhipertension.com

e Internet

www.archivos.ujat.mx

a Internet

www.xevt.com
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https://www.nti-audio.com/es/servicio/conocimientos/transformacion-rapida-de-fourier-fft
https://www.nxtbook.com/nxtbooks/pes/powerenergy_sp_0506_2022/index.php?startid=51
https://doi.org/10.7764/tesisUC/ING/22387
https://gateway.proquest.com/openurl?res_dat=xri%3Apqm&rft_dat=xri%3Apqdiss%3A32419303&rft_val_fmt=info%3Aofi%2Ffmt%3Akev%3Amtx%3Adissertation&url_ver=Z39.88-2004
https://gateway.proquest.com/openurl?res_dat=xri%3Apqm&rft_dat=xri%3Apqdiss%3A32008310&rft_val_fmt=info%3Aofi%2Ffmt%3Akev%3Amtx%3Adissertation&url_ver=Z39.88-2004
https://link.springer.com/article/10.1007/s10489-023-04571-y?code=f167ca38-6ac3-4a86-a997-ac016bea4ccf&error=cookies_not_supported
https://search.bvsalud.org/global-literature-on-novel-coronavirus-2019-ncov/?lang=en&q=mh%3A%22Technology+Assessment%2C+Biomedical%22
https://www.hear-it.org/es/El-oido-interno-1
https://repositorio.usm.cl/bitstream/handle/11673/46600/memoria.pdf?isAllowed=y&sequence=1
https://repositorioacademico.upc.edu.pe/bitstream/handle/10757/314999/martinez_mm-rest-tesis.pdf
https://revhipertension.com/rlh_2_2022/6_evaluation_mutagenic_activity_external_factors.pdf
http://www.archivos.ujat.mx/2016/Div_dais/informe.pdf
https://www.xevt.com/tabasco/ujat-primera-institucion-tabasquena-en-contar-con-certificacion-internacional-en-ciberseguridad/243330



