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Abstract

The present work aims to find a mathematical model for classifying musical instru-
ments from their timbres, so that we can use it for building an Android application
which is able to classify a recorded instrument efficiently. To do so, we train a
support vector machine with samples of such an instrument spectra as vectors, in
order to obtain a pattern that let us classify new samples of these instruments.

Resum

Aquest treball té ’objectiu de trobar un model matematic per classificar instruments
musicals a partir dels seus timbres, de manera que el puguem usar per construir
una aplicaci6 Android que sigui capag¢ de classificar eficientment un instrument
enregistrat. Per fer aix0, entrenem una maquina de vectors de suport amb mostres
d’aquest tipus d’espectres com a vectors, per tal d’obtenir un patré que ens permeti
classificar noves mostres dels mateixos instruments.

Agraiments

En primer lloc vull agrair a mons pares el seu suport moral i la seva paciencia
durant tot aquest temps que ha durat el treball. Gracies a ells he tingut forces per
continuar i acabar-lo, malgrat les dificultats al llarg del darrer curs i 'actual.

També vull agrair a n’Oriol Pujol que acceptés dirigir-me aquest treball, que
difereix de la seva proposta inicial, doncs en documentar-me sobre aquesta vaig
descobrir el metode de la maquina de vectors de suport i vaig pensar que podria ser
util per classificar sons. L’hi vaig plantejar i va acceptar canviar el tema del treball.
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1 Introduccid

1.1 Motivacio

La principal motivacié per la qual he escollit aquest tema és la realitzacié d'un
treball de I'assignatura Projecte Integrat de Software, de la mencié en Informatica,
I'objectiu del qual era la monitoritzacié del so gravat amb el dispositiu mobil dels
usuaris geolocalitzats, per tal de realitzar un mapa de so de les zones on s’han enre-
gistrat les gravacions. Com a complement es va intentar implementar un algorisme
de classificacio de sons, que no va resultar molt eficag. Prenent com a punt de par-
tida el tema de la classificacié i fent 1s de les tecniques d’aprenentatge automatic
ens disposem a trobar un metode eficient per a classificar sons.

1.2 Objectius

Els objectius principals del treball son els segiients:

e Entendre i descriure el concepte de classificacid, com a part de la teoria de
I’aprenentatge automatic.

e Entendre i descriure les maquines de vectors de suport, una de les principals
eines de I'anomenada Classificacié Estadistica.

e Descriure la base de la teoria de Fourier per tal de comprendre la Transfor-
mada Rapida de Fourier, eina clau per al calcul de la Transformada Discreta
de Fourier.

e Construir un model matematic, a partir de les eines anteriors, que ens porti
a la implementacié d'una aplicacié capag de classificar dos tipus de sons de
forma eficient.

Descripcio del projecte

En aquest projecte final de Grau s’ha volgut combinar ’analisi i matematica apli-
cada apresa al llarg de la carrera, juntament amb les eines informatiques adquirides
a les assignatures de la mencié en Informatica, durant I'altim curs. Aixi, la part
practica ha tingut un pes important en el treball.

S’ha fet servir una eina d’aprenentatge supervisat com és la maquina de vec-
tors de suport, utilitzant espectres de dos instruments diferents com a vectors.
Previament s’ha realitzat la tasca de gravacié d’un nombre determinat d’audios de
cada instrument.

Per a l'entrenament i testeig del model matematic s’ha utilitzat el llenguatge
Python, que incorpora moltes llibreries de "machine learning”. Per tal de visualitzar
el resultat amb un exemple també s’ha elaborat una aplicacié Android que classifica
dos tipus d’instruments, la flauta dolca i el saxofon.



Estructura de la Memoria

El treball esta estructurat en quatre grans blocs. El primer consisteix en descriure
I’aprenentatge automatic com a disciplina de la intel-ligeéncia artificial, centrant-se
en la classificacié com a aplicacié. Seguidament es descriu el model matematic de
classificacié, juntament amb un breu resum sobre la teoria de Fourier, per entendre
bé la principal eina del treball, que és I’epectre d’un senyal actstic. Després s’exposa
com aplicar el model descrit a un problema concret d’analisi d’audio, tot mostrant
els resultats obtinguts a partir de les gravacions d’audio realitzades. Finalment
s’explica en que consisteix 'aplicacié desenvolupada per a poder classificar dos
instruments musicals a partir del seu timbre.



2 Introduccié a 'aprenentatge automatic

L’aprenentatge automatic (“Machine learning”) és una disciplina de la Intel-ligencia
artificial que consisteix en desenvolupar models matematics per a ’aprenentatge a
base de reconeixer patrons preestablerts. A mesura que afegim mostres d’entre-
nament al nostre model, aquest va eixamplant el seu coneixement, de cara a un
millor reconeixement de futures mostres. Aixi, 'aprenentatge va estrictament lligat
a ’estadistica.

L’objecte d’estudi d’aquest treball se centra en la classificacio, un tipus particular
d’aprenentatge automatic supervisat, on les mostres d’entrenament séon parelles de
dades, la primera representada normalment per un vector i la segona per un valor
numeric que identifica la classe a la qual pertany la primera. A la primera dada se
I’anomena vector caracteristic i a la segona etiqueta. Aixi, si disposem d’un conjunt
de n mostres i cada vector caracteristic té dimensié p, podem construir la matriu
caracteristica i el vector d’etiquetes, que representen tots els vectors caracteristics
i totes les etiquetes respectivament:

11 iz - -+ Tid
Matriu caracteristica: X =
Tnl Tp2 - = Tpp

Vector d’etiquetes: Y = [y; - - - ]

La mesura més immediata de I'eficacia del nostre classificador és I’ exactitud, que
mesura la proporcié de mostres classificades correctament

Nombre de prediccions correctes

e =
n
No obstant, hi ha casos en que aquesta metrica no és suficient per a una bona
classificacié, com per exemple en els casos en que el nombre de mostres de les
diferents classes no és similar.

En el cas d'un problema binari, és a dir que Y = {—1,1}, podem definir una
nova metrica a partir del que anomenem matriu de confusié, que es construeix a
partir de les quatre combinacions logiques que el classificador ens aporta:

e Vertader positiu (TP): Quan el classificador prediu una mostra com a
positiva i és positiva.

e Fals positiu (FP): Quan el classificador prediu una mostra com a positiva
i és negativa.

e Vertader negatiu (TIN): Quan el classificador prediu una mostra com a
negativa i és negativa.



e Fals negatiu(FN): Quan el classificador prediu una mostra com a negativa
i és positiva.

La matriu de confusié es defineix de la segiient manera:

MO — [TP FP]

FN TN

Observem que a partir d’aquestes quatre definicions podem recuperar la metrica
que hem definit com exactitud de la segiient manera:

- TP + TN
““TP+FP+ TN +FN

A més a més la combinacié d’aquestes també ens permet definir quatre noves
metriques:

bilitat TP TP
sens at = —
HSbH Positius reals TP + FN
fcitat TN TN
especificitat = =
peCiidl Negatius reals TN + FP
.., TP TP
precisié =

Positius predits " TP + FP

TN TN
Negatius predits TN + FN

Valor predictiu negatiu = NPV =

L’eficacia i fiabilitat del nostre classificador dependra de la quantitat de falsos
positius i negatius que obtinguem en l'etapa d’entrenament i del nombre de mostres
usades, respectivament. El que fem és subdividir les mostres en dos conjunts, el
d’entrenament i el de test. Aixo ens permet crear el patrd de classificacié a partir del
conjunt d’entrenament, el que seria la fase d’aprenentatge, i seguidament testejem
aquest model amb les mostres del conjunt de test, que sén noves i per tant ’encert
o error en aquesta etapa ens dona una idea de la qualitat del nostre classificador.
Formalment, podem definir dos errors:

e F;,: Error en el conjunt de mostres d’entrenament, és a dir mitjana mostral
de I'error. Formalment

| XN
N Ze(iﬁmyi)
i=1

on e(x;,y;) representa, en el nostre cas, 1 si encertem 6 0 si errem.



e F,.: Error generalitzat, que representa l'error esperat sobre mostres desco-
negudes. El que es fa és estimar aquest error poblacional amb la mitjana de
I’error en el test.

Una bona manera de triar un classificador per al nostre model és repetir ite-
rativament el procés d’entrenament i testeig per a diferents parametres del nostre
classificador o per a diferents classificadors i escollir aquells parametres o classifica-
dor que minimitzi E,,;.

Un cop triat el classificador adient, procedim a l’estudi de I'error comes en la
classificacié mitjancant el nostre model. Per a fer-ho hem triat un metode anomenat
validacié creuada de Monte Carlo. Consisteix en fer diferents particions aleatories
del conjunt de mostres entre dades d’entrenament i test. Es procedeix a entrenar i
testejar el model iterativament per a cada particio, per tal de garantir que el model
no depengui d’'una particié determinada, i finalment s’estima F,,; fent la mitjana
aritmetica de les mesures de cada iteracié. La figura 1 il-lustra una validaci6 creuada
de Monte Carlo per a un problema de classificacié binaria. S’hi poden veure les
diferents particions aleatories del conjunt de mostres.
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Figura 1: Exemple de les diferents particions d’una validacié creuada per a I'entre-
nament d’un conjunt de mostres que conformen un problema de classificacié binaria
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En el segiient capitol exposem l'algorisme de classificacié utilitzat en aquest
treball.



3 Maquina de vectors de suport (SVM)

3.1 SVM lineal
3.1.1 SVM amb marge rigid

Suposem que, en base a un criteri previ, tenim un conjunt de dos tipus de dades.
L’objectiu del metode dels vectors de suport (SVM) és establir, a partir d’una
mostra d’aquest conjunt, un criteri que ens permeti decidir a quin dels dos tipus
pertany una nova dada del conjunt que definim formalment com X C RP on RP
representa l'espai vectorial euclidia de dimensiéo p € N, amb el producte escalar
usual. Per tal de fer aixo, suposem que existeixen dos subespais disjunts convexes
C,D C RP, que contenen tots els punts de X, de manera que C' només contingui
punts d'un tipus i D de laltre. Llavors, pel teorema de I’hiperpla separador|2,
2.5.1], existeixen a € RP i b € R tals que a-x < b per a qualsevol x € C i
a-x > b per a qualsevol x € D. L’hiperpla {x € R? | a-x = b} s’anomena hiperpla
separador, ja que separa R” en dos subespais, que contenen C'i D respectivament.
Aixo ens permet definir una classe d’equivaléncia, de manera que dos punts de RP
son equivalents quan ambdds pertanyen a un dels segiients subespais:

H :{xeR|a-x<b} (3.1)

H":{xeR|a-x>b} (3.2)

Per tant es compleix que C C H- i D C H*.

Si fem Dextrapolacié que tots els punts continguts a H~ i H' sén del mateix
tipus que els continguts a C' i D respectivament, llavors podem separar noves dades
en funcio de la classe d’equivaléncia a la qual pertanyen. Dit d'una altra forma, les
podem separar en funcié de si estan a un costat o altre de 'hiperpla. A la figura 2 es
pot observar una representacié grafica del problema, per al cas de dues dimensions.

Tanmateix, no hem d’oblidar que estem intentant establir un model matematic
que descrigui el nostre problema real de la manera més precisa possible i que,
fisicament, sempre hi haura dades que caiguin tant a prop de la frontera que no
sigui correcte classificar-les mitjancant el model establert. La fisica, doncs, ens esta
imposant una certa precisio a ’hora de poder classificar les dades.

En aquest sentit, la idea és que, enlloc d’agafar un tnic hiperpla, prenem dos
hiperplans paral-lels a I’hiperpla separador i que segueixin separant les dades en
dues classes de punts. Aquests hiperplans delimiten el marge on idealment no ha
de pertanyer cap punt i els definim de la segiient forma

a-x—b=1 (3.3)

a-x—b=-1 (3.4)



Figura 2: [Il-lustracié grafica en dues dimensions del teorema de I’hiperpla
separador.[2, Figura 2.19]

escollint a i b de manera que la distancia entre els hiperplans sigui maxima.

La distancia entre els dos hiperplans[3] vé donada per la férmula % El que
volem és maximitzar aquesta distancia, sense que cap punt quedi fora Ae la zona
que li pertoca. Per tant, suposant que el tamany de la mostra de dades és n, ens
enfrontem al segiient problema d’optimitzacié:

minimitzar | al

subjectea 1—y(a-x;,—0) <0 Vi=1,...n (3.5)

ony; ={—1,1}.
Sigui h(ay, ...,a,) = ||al| = />, a? la funcié objectiu del problema 3.5, llavors

tenim que

_VQad) _ Val?)
Vh = o = o (3.6)
per tant
Vllal| = 0 <= V([la]*) =0 (3.7)

Es a dir que el nostre problema d’optimitzacié és analeg al segiient, que és un
problema d’optimitzacié convexal:

1Un problema d’optimitzacié convexa és aquell en el que la funcié objectiu i les condicions sén
convexes.



1
minimitzar fy(a) := §||a||2

subjecte a fi(a,b) :==1—y;(a-x;, —b) <0 (3.8)

Definim el Lagrangia L : RP x R x R" — R associat al problema 3.8 com

L(a,b, ) = fo(a) + Z ;i fi(a,b) (3.9)

on o = (a,...,ap) és el vector dels multiplicadors de Lagrange associats a les
desigualtats lligam.

Prenent el minim valor de L respecte a i b obtenim la segiient funcié

gla) = inf L(a,b,a)= inf (fo(a)+a-f(a,b)) (3.10)

acRP beR acRP beR

on f(a,b) = (fi(a,b),..., fu(a,b)).

La funcié 3.10 s’anomena funcié dual del problema. Observem que aquesta funcioé
és el minim, punt a punt, d’una familia de funcions afins i, per tant, és una funcio
concava. Aixo és aixi ja que per a cada a € R" la funcié g(a) pren el minim valor
de totes les imatges de la familia de funcions afins que defineix el lagrangia L per a
cada possible valor de a. A continuacié demostrem aquesta propietat suposant que

estem en el cas n = 1,p = 2, és a dir que tenim un unic punt z; que viu a l’espai
R2. Llavors

gle) = inf (fo(a)+af(a,b)) (3.11)

acR? beR

Com que f = ctant és la familia de rectes que passen pel punt x;, podem entendre
la funcié g com una funcié definida a trossos que per a cada « pren el valor minim
de tots els possibles, que son tots els valors que pren f en funcié de a i b. Per tant
la seva grafica seria com la de la figura 3

D’altra banda, sigui p* el valor optim del problema 3.8, llavors es compleix que
per a qualsevol « tal que o; > 0 Vi

gla) < p’ (3.12)

Demostracid: Siguin a i b tals que es compleixen les desigualtats del problema
3.8, és a dir que f;(a,b) < 0. Llavors

S anfi(a) < 0
=1
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Figura 3: Exemple de grafica d’'una funci6é dual en dues dimensions.

com que cada terme és no positiu resulta que

L(év l;v Ot) = fO(a) + Zazfz(é) < fO(a>

Aleshores

_ AT e < f
gla) = inf L(a,be) < L(& b &) < fo(a)

t

La funcié dual g(a) és, per tant, una cota inferior per al valor optim del problema
3.8. La pregunta que cal fer-se és sota quines condicions es compleix la igualtat
ja que, en aquest cas, només cal maximitzar la funcié g(a) per obtenir la mateixa
solucio que al problema 3.8. La resposta és que la igualtat es dona quan el problema
és convex, com en el nostre cas, i a més a més es compleix la condicié de Slater[2,
5.2.3]

JacRPidbeR : fi(a,b)<0Viel,..,n

Per definicid, el nostre problema compleix la condicié de Slater ja que el teo-
rema de I'hiperpla separador ens assegura que existeix un hiperpla que separa els
subespais C'i D i, per tant, no passa per cap dels punts de la mostra de dades.

El teorema de Slater ens diu que si un problema és convex i compleix la condicié
de Slater llavors tenim dualitat forta, que vol dir que el maxim de la funcié dual
coincideix amb el valor optim del problema inicial, i.e.

max g(er) = p
Aquest resultat simplifica moltissim el metode de resolucié del problema, ja que

només cal que maximitzem la funcié g(a), el que s’anomena problema dual.



Derivant L respecte a i b i igualant a zero, per tal de trobar els valors que el
minimitzen, obtenim

a— Z QY Xy = 0 (313)
=1

D agy; =0 (3.14)
=1

Substituint aixo al lagrangia obtenim

gla)=__inf L(a,bc)=

% (Z om;m) Z a; ( (a-x;—b)) =

% <Z Oézyzl’z) + Z o; — Z ayia- Xg + Z Oézyzb —
' i i=1 p
D~ % D iy X (3.15)
% i,j

La qual cosa ens porta al segiient problema dual

maximitzar g Z o — = Z Q0 YY XK - X
subjecte a Zaiyi =0 ¢ o;>0 (3.16)

que és més facil de resoldre que el problema principal.

Observacié 3.1.1. El vector normal a solucié del problema 3.8 es pot escriure
com a combinacié lineal dels punts de la mostra que estan continguts als hiperplans
separadors obtinguts.

Demostracio: Siguin a* i b* valors optims del problema 3.8 i a* el corresponent
valor optim dual, llavors

* * * . 1 . *
p* = fo(a") = go(@”) = Minacrs per <§||3L||2 + Z &; [1 - yz‘(aT “Xi — b)})

=1

< fofa +Za -y )] (317)

10



< fo(a") (3.18)

La primera desigualtat és deguda a que I'infim del Lagrangia respecte a és més
petit o igual al seu valor quan a = a*. I la darrera desigualtat es dedueix de les
condicions imposades pel problema, i.e.

a; >0 (3.19)

(2

1—y@” - x—b) <0 (3.20)

De les desigualtats 3.17 1 3.18 es dedueix que

Z af [1—yi@” - x—b)] =0 (3.21)

I com que cada terme de la suma anterior és no positiu llavors tenim que

af [1— yi(a - x; — b)] =0 (3.22)

El que s’anomena “complementary slackness”. La conseqiiencia immediata d’a-
questa igualtat és que si 1 —y;(a*” - x; — b) < 0 llavors necessariament «; = 0. Per
tant, només aquells punts que facin que la desigualtat anterior sigui una igualtat
(i.e. els punts que pertanyen als hiperplans de separacié) tindran un corresponent
valor no nul «; a I’hora d’escriure la soluci6 a tal i com indica I'equacié 3.13 O

3.1.2 SVM amb marge suau

Per molt bé que optimitzem el marge, el nostre problema real sempre tindra punts
que el violin. Per tant la solucié al problema haura de posar en una balanga tant
la quantitat de punts que violen el marge de separacié com la reduccié d’aquest
per tal de minimitzar aquells. S’haura de buscar doncs un equilibri entre ambdds
efectes a ’hora d’optimitzar el problema.

La representacié d’aquesta flexibilitat del marge de separacié es fa mitjancant
la introduccié de les anomenades variables slack &;, que permeten augmentar o
disminuir el marge en funcié del punt de la mostra. Dit d’una altra manera, aquestes
variables fan possible la violacié del marge establert per a certes variables, i.e.

l—yila-x—b)+& <0

on, per coherencia amb la definicié convexa del problema 3.8, hem escollit & < 0.
De manera que el problema d’optimitzacié ens quedaria

11



e L
minimitzar §||a\| —C’Z&

subjectea 1—y(a-x;—0)+& <0
& <0 (3.23)

L’objectiu és que els &; siguin el més propers a zero possible, essent & = 0 per a
aquells punts que no estan dintre del marge definit pels hiperplans, és a dir aquells
que no violen el marge. C' és una constant que controla I’equilibri entre les violacions
de marge i 'amplada d’aquest.

El corresponent Lagrangia per al problema 3.23 és

lﬂx@&am):%WMZ—CE:&+§:QAL—%@»&—b%Hﬂ+§:m&(3%)

amb «;,1r; > 0.

Derivant respecte a, &;, b i igualant a zero obtenim

aL(av bv 57 a? I')
ga 0T 2 =0 (3.25)
3M&@&%ﬂ:_c+%+n:0 (3.26)
&
OL(a,b,& a,r) _
X _ ;yz% -0 (3.27)

Substituint a 3.24 obtenim la segiient funcié dual associada al problema 3.23

- 1
g(a) = Z Q; — B Z QY YXi - X
i=1 i

que és identica a la funcié objectiu del problema 3.16. La diferencia rau en que
els coeficients «; estan acotats per la constant C. Aix0 és degut a la condicd 3.26
que, juntament amb r; > 0, fan que o; < C.

D’altra banda, & # 0 només si r; = 0 i, llavors, «; = C'.

Per tant, la solucié al problema 3.23 vindra donada per la solucié al segiient
problema dual

12



. 1
maximitzar gy(a) = Z oy — 5 Z QGOG Y Y X 0 X
7 5J

subjecte a Z yic; =0

0<ao; <C (3.28)

A partir de la solucié al problema 3.28 trobem el vector normal solucié que,
segons l'equacio 3.25, es pot escriure com a combinacio lineal dels vectors de suport,
ie.

a= E YiX;
i

i juntament amb el valor de b obtenim I’hiperpla solucié a-x — b = 0.

Aleshores, diem que un punt qualsevol x € RP pertany a una classe o una altra
en funcié de si esta a un costat o a l'altre de I’hiperpla solucié. Expressant-ho
formalment, la funcié de decisié és

f(x)=sgn(a-x—>b)=sgn (Z YiXi - X — b) (3.29)

(2

13



3.2 El metode del kernel
3.2.1 Explicacié i motivacié del metode

Al capitol anterior hem suposat que el nostre conjunt de dues classes de dades viu en
un espai vectorial euclidia, en el sentit que qualsevol dada es pot identificar amb un
punt de RP que esta a una certa distancia, en el sentit euclidia del terme, d’un cert
hiperpla, la qual cosa ens permet separar ’espai en dues classes diferents de punts.
En un problema real pero, la majoria de les vegades aquesta suposicié no és correcta,
és a dir que no podem establir un relacié d’equivalencia que ens permeti assegurar
que tots els punts a un costat d’un cert hiperpla sén de la mateixa classe. Dit d’una
altra forma, la distancia euclidiana perd el sentit en aquest cas i no la podem fer
servir per classificar els nostres punts. La figura 4 exemplifica la impossibilitat de
separar punts de classes diferents amb un hiperpla per a un problema real.

Figura 4: Exemple d'un problema real on no és possible la classificacié lineal a R2.
Les boles negres i blanques representen els dos tipus de dades.[4]

Tanmateix, el que si podem fer és aplicar una certa transformacié sobre les
nostres dades a un altre espai, on si que es pugui aplicar una classificacié lineal. La
figura 5 il-lustra aquesta idea.

Seguint la mateixa notacié que al capitol anterior, anomenem X al nostre conjunt
de dades i F' l'espai d’arribada de la transformacié esmentada. Llavors tenim en
general

o X —F (3.30)

on F' se sol anomenar espai caracteristic, que no cal que tingui la mateixa di-
mensio que X.

Definicié 1. Un kernel és una funcio K tal que, per a qualsevol x, z € X

K(x,z) = (¢(x), ¢(z))
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Figura 5: Il-lustracié d’'una transformacié de l'espai de dades a un espai on la
classificacio lineal si que és possible.[5]

on (-, -) representa un producte escalar a F'.

3.2.2 Justificacio del meétode i construccié de kernels

La segiient proposicié es dedueix trivialment de la definicio 1

Proposicié 3.2.1. Sigui K : X x X — R una forma bilineal simeétrica, llavors
K(x,z) és un kernel si, i només si:

(i) la matriu ({p(x:), p(x;)))7 ;=1 €s semi definida positiva[6, Proposicié 3.5] (Cas
dim(F) < o0)

(i) (f(x)- f(z)) >0VfeF (Cas dim(F) = o0)

En el cas en que la dimensié de l'espai caracteristic és infinita i suposant que
F = L*(X), el teorema de Mercer[6, Teorema 3.6] ens déna una condicié necessaria
i suficient per a que una funcié continua i simetrica K (x,z) sigui un kernel, i.e.
compleixi la proposicié 3.2.1. Aquesta condicié és que

K(x,z) = Z Aidi(x)¢i(z) (3.31)

Una familia molt important de kernels sén els RBF? kernels. El segiient teore-

ma enuncia una condicié necessaria i suficient per a que un tipus de funci6 RBF
compleixi la condicio del teorema de Mercer i, per tant, sigui un kernel.

Teorema 3.2.1. K(x,z) = K((x,2z)) és semi definit positiu si, i només si, tots el
coeficients del seu desenvolupament en série de Taylor sén no negatius[7, Teorema

4.19]

A continuacié exposem un exemple de funcié de base radial que és d’especial
importancia per al cas que ens ocupara en la implementacié practica del treball.

2Una funcié de base radial (RBF) és una funcié real del tipus K(x,2z) = K(||x — z]|)
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llx<—z||*
Exemple 3.2.1. K(x,z) =¢ <2 admet la segiient expansio

P\ Rl (B -
R ) B N & D DG

k=0 e

| . ,
on CF = —al,k'a .. Com que tots els coeficients d’aquest desenvolupament sén no

negatius, el teorema 3.2.1 ens assegura que K és un kernel.

Per a cada kernel existeix doncs una funcié ¢ : X — F, tal que F' és un espai
vectorial euclidia. De manera que l'existencia d’un kernel ens permet transformar
el nostre espai de dades inicial en un altre on si que podem classificar les dades
linealment. Estrictament parlant, el que estem classificant sén les imatges, segons

la funcié ¢, de les nostres dades. Analogament a 3.28 el problema a maximitzar,
donat un conjunt de dades x; € X, sera

. . 1
maximitzar go(a) = Z oy — 3 Z OéiOéjyiyjK(Xia Xj)
(2 (2%}

subjecte a Z yic; =0
0<;<C (3.32)

La funcié de decisié sera, en aquest cas

f(x) =sgn (Z yici K (X3, %) — b) (3.33)
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4 Analisi de Fourier

4.1 Una mica d’historia

El cas estacionari® en l'estudi de la difusié de la calor en un disc metal-lic es pot

modelar, en coordenades polars, mitjancant la segilient equacié de la calor

,0%u  Ou 0*u
Tt r— =

or? or  00? (4.1)

on u,r, 0 representen la temperatura, la coordenada radial i la coordenada an-
gular respectivament. Mitjancant el metode de variables separades i per linealitat
de la solucié, s’arriba trivialment a la segiient solucié general[8, 1.2]

o0

u(r, 0) = Z L (4.2)

m=—o00
Pel cas r = 1 obtenim doncs la segiient funcié

o0

u(1,0) = Z ame™ = £(6) (4.3)

m=—00

A la vista de la solucié 4.3 i degut a que la funcié temperatura a la vora del disc
pot ser, a priori, qualsevol funcié f, Joseph Fourier va postular* que, donada una
funcié f(0) tal que f(0) = f(27), existeixen coeficients a,, tals que

o0

FO)= > ape™ (4.4)

m=—0oQ

Aquesta suma s’anomena serie de Fourier de la funcié f i la convergencia de
la respectiva successié de sumes parcials cap a f és 'objecte principal d’estudi de
I’analisi harmonica. La convergencia no té per que donar-se en general, pero en
cas afirmatiu 'expressié 4.4 ens esta dient que qualsevol funcié f(f) periodica es
pot expressar com una suma infinita de sinus i cosinus. Si multipliquem a banda i
banda de 'expressié per e~ i integrem respecte 6 llavors tenim

/—7; f(@)e ™0ah = /:r ( i ameim9> e~ Mo

= Z am/ embe=ind — 9ra,, (4.5)

m=—0oQ

i per tant

30u __ 0
4 at N .7 .z . 7
La demostracié complerta de quan es pot fer aquesta afirmacié va arribar anys més tard.
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1 [7 -
A = —/ f(0) exp~™? dg (4.6)
2 ) .

Els {a,,} s’anomenen coeficients de la serie de fourier de f o bé coeficients es-
pectrals. Si ens fixem en l'integrand de ’expressi6 4.6 observem que si la funcié f
no oscil-la a una freqiiencia similar a la part real de ’exponencial, el resultat de
la integral és despreciable. Per tant el coeficient a,, ens dona informacié sobre la
tendencia de f a oscil-lar amb la freqiiencia donada per I’exponencial corresponent.

Notem que el nom coeficient espectral deriva de problemes com la descomposicié
espectroscopica de la llum en linies espectrals. Aixi, el valor de qualsevol terme
de la serie de fourier d’una ona electromagnetica representa la quantitat d’energia
luminica a la freqliencia corresponent a aquest terme. Dit d’una altra forma, I'ona
electromagnetica es pot descriure com un tren d’ones, cadascuna de les quals amb
una energia d’acord amb el valor del coeficient espectral que oscil-la a la mateixa
freqiiencia.

4.2 Serie de fourier discreta i DFT

Suposem ara que tenim un senyal discret i periodic representat per la seqiiencia
x[n]. Es a dir que existeix un nombre natural N de manera que

z[n] = z[n + N]

Per analogia amb l’equacié 4.6 podem pensar que existeixen coeficients a; tals
que

xn] = Zakeik(%ﬂv)" (4.7)

keN

La diferencia entre aquell cas i aquest és que els termes de la seqiiencia 4.7 sén
finits, doncs només hi ha N exponencials diferents. Per tant, 4.7 representa un
sistema de N equacions per a N coeficients desconeguts a;. D’una manera similar
al procés seguit en el cas continu és possible obtenir aquests coeficients en funcié dels
valors z[n|. Llavors la serie de fourier discreta i els respectius coeficients vindran
donats per les segiients equacions|9, 5.2.2]

x[n| = Z apeF T /Nm (4.8)
ke€0,..N—1
1 )
= Z [n)e~kET/N)n (4.9)
ne0,...N—1

anomenades equacions de sintesi i analisi, respectivament.

Una de les tecniques que es deriva de ’analisi discret de fourier és ’anomenada
Transformada de Fourier Discreta (DFT) per a un senyal complex de duracié finita
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x[n]. Aquesta técnica consisteix en calcular els coeficients de la serie de fourier d'un
senyal periodic Z[n] que és igual a x[n] sobre un periode. Aixo és, si 'enter N; és
tal que

x[n] =0 fora de l'interval 0 <n < Ny — 1

llavors existeix N > N; de manera que z[n] és periodic amb periode N complint
que

Znl=zn] 0<n<N-1

Definicié 2. Es defineix la DFT de x[n] com el conjunt de coeficients de la serie
de fourier de Z[n| restringida a linterval 0 < n < N 1 s’escriu:

N-1

1 .
~ z[n]e~*kCE/Nm =01, N -1 (4.10)

4.3 La Transformada Rapida de Fourier (FFT)

El calcul directe de 4.10 suposa N? operacions i, per tant, té un cost computacional
de O(n?). Una FFT és qualsevol algorisme de tipus divideiz i vencerds per a calcular
la DFT, amb un cost computacional de O(nlogn). El més antic que es coneix va
ser descrit per Karl Friedrich Gauss, per a la interpolacié de I’orbita dels asteroides
Pallas i Juno a partir de les observacions realitzades. No obstant, ’algorisme FFT
més conegut i usat és el proposat per James W. Cooley i John W. Tukey en un
article 'any 1965[10], basat en el fet que, quan el tamany de la mostra de dades és un
nombre compost, és a dir N = ry -...-1,,, podem subdividir el problema i expressar
4.10 com una suma de multiples series de fourier, cadascuna de tamany r;, amb
i€ {1,...,m}. D’aquesta forma, el cost computacional total és la suma dels costos
de les DFT en que hem dividit el problema, aixo és Nry+...4+Nr,, = N(ri+...47p).
Concretament, 'article se centra en el cas que N = 2™ i, per tant, el cost és
2N log, N. A més a més, explica 'avantatge d'usar N = 2™, a ’hora de resoldre
I’algorisme mitjancant un aparell que en aquella epoca es va comengar a posar de
moda entre els cientifics, 'ordinador, doncs la suma 4.10 es converteix en una suma
de zeros i uns, que son els valors de la respectiva representacié binaria de k i n.
D’aquesta manera, la resolucié del problema és molt eficient, ja que tot el calcul es
pot encabir en el mateix array d’entrada z[n].
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5 Aplicacié a un problema d’analisi d’audio

5.1 Descripcio

El timbre d’un instrument musical és el que caracteritza el seu so. Fisicament
parlant s’obté calculant I'espectre d’un senyal acistic de 'instrument. Per tant ens
doéna informacio de la magnitud amb que apareixen les diferents freqliencies. Aixi,
dos instruments que estan tocant la mateixa nota sonen diferent perque cadascun
d’ells també esta fent sonar altres freqiiencies en major o menor magnitud.

Amb l'objectiu de poder classificar dos instruments musicals a partir del seu
timbre utilitzem un algorisme FF'T per tal de trobar la DFT de senyals actstics dels
instruments. Cada espectre representara un vector caracteristic de l'espai X descrit
al capitol 3, la dimensié del qual sera igual al nombre de freqiiencies diferents que
tingui la DFT usada. Amb una mostra d’espectres dels dos instruments entrenem
una maquina de vectors de suport amb un kernel RBF per tal d’obtenir un hiperpla
de separacié que ens permeti classificar nous espectres d’aquests instruments.

5.2 Metodologia

Per a 'analisi d’audio del treball hem escollit com a instruments musicals la flauta
dolca i el saxofon. Per a la gravacié dels audios s’ha creat una aplicacié de movil
senzilla, que grava el so per blocs d'un tamany determinat d’enregistraments. L’tnic
parametre que hem d’escollir és el nombre d’enregistraments per segon que realitza
el microfon del mobil. Seguidament 1’aplicacié desa aquest conjunt d’enregistra-
ments en un fitxer.

Un cop tenim gravat un fitxer d’audio només cal calcular la DFT. En tractar-se
d’un senyal real, a partir de ’equacié 4.10 es dedueix que[l1, Taula 8.2]

X[N — k] = X*[k]

Aixi, si utilitzem un senyal real de mida N i construim el corresponent senyal
complexe per poder computar la DFT, obtindrem un senyal amb N/2 freqiiencies
reals diferents. L’interval freqiiencial A f dependra de la freqiiencia de gravacié amb
que hem gravat el senyal. Aixi, si F' és la frequiencia de gravaciéo i N el nombre de
punts del senyal discret llavors l'interval freqiiencial sera

Per tal de computar la DFT hem usat les classes ja definides en java, FFT i
Complex. La figura 6 mostra dos exemples d’espectres de saxofon i flauta obtinguts
mitjancant FFT a partir de senyals d’audio gravats a una freqiiencia de 22050
enregistraments/segon i prenent N = 16384.
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Espectre de Saxofon
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(a) Exemple d’espectre d'un Saxofon.
Espectre de Flauta
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(b) Exemple d’espectre d’una flauta.

Figura 6: Espectre exemple dels dos instruments usats per a ’analisi d’audio.
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Com es pot observar, el saxofon és més ric en armonics® que no pas la flauta.
També s’observa que ambdéds instruments gairebé no presenten armonics més enlla
dels 5000 Hz. Aixi doncs, I'is de freqiiencies de gravacié superiors als 10000 enre-
gistraments/segon és innecessari per a la construccié de la maquina de vectors de
suport, ja que tots els valors superiors a 5000 Hz en els espectres serien practicament
nuls i, per tant, no aportarien informacié en I'aprenentatge del model alhora que
augmentarien la complexitat computacional.

Hem calculat els espectres d'un conjunt d’audios de cada instrument, per a di-
ferents valors de N. Aquests espectres constitueixen els vectors caracteristics del
nostre espai mostral, el qual hem dividit en dos conjunts tal i com hem explicat
al capitol 2, el conjunt d’entrenament i el de test. Hem entrenat una maquina de
vectors de suport no lineal amb kernel RBF, per a diferents valors dels parametres
Ciy= % Seguidament 'hem utilitzat per a calcular l'error en el test E,,; cor-
responent a les mostres del conjunt test per tal de decidir quina és la dimensié més
idonia per als vectors caracteristics i quins sén els valors dels parametres més adi-
ents. Cal remarcar que els errors obtinguts en aquest entrenament no sén una bona
estimacio de 'error real que s’obtindria en un experiment repetit de classificacio,
ja que només hem usat una particié concreta del conjunt mostral. Es a dir que si
haguéssim usat uns altres espectres de la mostra per a I’entrenament i el test, ens
hauria sortit un error diferent. Tanmateix, si que ens serveix per decidir el tamany
espectral que ens va bé per fer 'entrenament amb un conjunt més gran de particions
i estimar d’'una manera més fiable I’error de classificacié en el test, mitjancant una
validacié creuada.

Un cop determinats quins sén els parametres i la dimensi6 a utilitzar es procedeix
a fer una validacié creuada per tal d’estimar 'error F,,; i alhora determinar quins
seran els vectors de suport que usarem posteriorment en la funcié de decisié. La
construccié de la maquina de vectors de suport I’hem fet amb el llenguatge Python,
que té una llibreria anomenada sklearn per a la resolucié del problema d’optimit-
zacié 3.32, mitjancant el paquet LIBSVM, que fa servir I'algorisme ”Sequential
Minimal Optimization” (SMO)[12]. De la solucié al problema d’optimitzacié ens
interessen els vectors de suport i el que s’anomenen coeficients duals, que no és
res més que el producte de cada «;y; a 'equacio 3.33. D’aquesta manera podrem
construir la funcié de decisié.

Per entendre millor aixo que hem explicat, a continuacié mostrem el codi en
Python® de I'entrenament i testeig per a una mostra de 100 espectres de cada
instrument, amb 85 per a entrenament i 15 per al test.

5Un armonic és qualsevol miltiple d’una freqiiéncia determinada.

6Python, usat com a llenguatge de programacié estructurada, esta considerat pseudocodi, en
el sentit que qualsevol persona amb coneixements d’algorismica pot seguir la logica del que s’hi
programa.
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def entrenador ():

X = [
Yneg = [-1 for i in range (85)]
Ypos = [1 for i in range (85)]

Y = Yneg + Ypos

mida = 512 # Mida de 1l’espectre: dimensié dels vectors caracteristics.
# Es pot canviar per fer un entrenament amb una altra mida
# dels vectors.

# Lectura dels espectres d’entrenament per a cada instrument
for i in range(1,86):

pfile=open(’espectreSaxo’+ str(i) + ’.txt’,’r’)
data=pfile.readlines ()
data = [each.replace(’\n’, ’’) for each in datal

data=map(float ,data)
pfile.close ()

dataEspectre=datal[:midal
for j in range(mida):

dataEspectre[j] = dataEspectrel[j]/max(dataEspectre)
X.append(dataEspectre)

for i in range(1,86):
pfile=open(’espectreFlauta’+ str(i) + ’.txt’,’r’)
data=pfile.readlines ()
data = [each.replace(’\n’, ’’) for each in datal
data=map (float ,data)
pfile.close ()

dataEspectre=datal:midal
for j in range(mida):

dataEspectre[j] = dataEspectrel[j]l/max(dataEspectre)
X.append(dataEspectre)

#0 < C < 1 a intervals d’iteracidé de 0,1
#0 < gamma < 0,5 a intervals d’iteracié de 0,05

coordenadesMax = [1,1] #Les coordenades sén els valors pels
#quals multiplicarem els intervals d’iteracié
#per trobar els parametres C i gamma que
#donen menys error de classificacidé en el test
maxEncerts = 0 #comptador per al cas de maxim encert

for i in range(1,11):
for j in range(1,11):
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clf = svm.SVC(C=i*0.1,kernel=’rbf’,gamma=j*0.05) # SVM
clf .fit(X,Y) #Entrenament per a la mostra (X,Y)
encerts = 0 #Comptador d’encerts en la fase test
for k in range(86,101):
pfile=open(’espectreSaxo’+ str(k) + ’.txt’,’r’)
data = pfile.readlines ()
data [each.replace(’\n’, ’’) for each in datal
data=map (float ,data)
pfile.close ()
dataEspectre=datal[:midal
for 1 in range(mida):
dataEspectre[l] = dataEspectre[l]/max(dataEspectre)
if clf.predict(dataEspectre) == -1:
encerts+=1

pfile=open(’espectreFlauta’+ str(k) + ’.txt’,’r’)
data = pfile.readlines ()
data [each.replace(’\n’, ’’) for each in datal
data=map (float ,data)
pfile.close ()
dataEspectre=datal[:midal
for 1 in range(mida):

dataEspectre[1l] = dataEspectre[l]/max(dataEspectre)
if clf.predict(dataEspectre) == 1:

encerts+=1

if (encerts > maxEncerts): # Millors valors de C i gamma

coordenadesMax [0]
coordenadesMax [1]
maxEncerts = encerts

i

print coordenadesMax
print maxEncerts

El codi per a la validacié creuada és analeg, pero amb els valors dels parametres
ja fixats i repetint I'entrenament i test tantes vegades com particions del conjunt
mostral tinguem.
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6 Resultats

Hem enregistrat 100 mostres d’audio de cada instrument a dues freqiiencies dife-
rents, concretament a 8000 enregistraments/segon i a 22050 enregistraments/segon,
per constatar que no s’observen canvis significatius en els resultats quan usem una
freqiiencia d’enregistrament superior als 10000 enregistraments/segon. Tal i com
hem comentat al capitol anterior, hem utilitzat una maquina de vectors de suport
amb kenel RBF. Hem fet una particié de les 100 mostres de cada instrument en
85 per a I’entrenament i 15 per al test. Hem usat només una particié per a aquest
primer entrenament ja que només ens serveix per decidir la dimensié dels vectors
carateristics que utilitzarem i els parametres. De manera que tenim 170 vectors
d’entrenament i 30 de test. A les taules segiients mostrem els resultats obtin-
guts per a diferents quantitats de punts utilitzats a la FFT i diferents valors dels
parametres C i v. La darrera columna mostra l'error E,,;.

N C B Eout<%)
512 1 0.2 ] 0.12 7
1024 | 0.4 | 0.43 7
2048 | 0.4 | 0.09 7
4096 | 0.9 | 0.12 3

Taula 1: Taula de resultats de I’entrenament i percentatge de I'error en el test per
a una freqiiencia de 8000 enregistraments/segon.

N C 7 Eout(%)
512 1 0.8 | 0.22 27
1024 | 0.1 | 0.46 17
2048 | 0.1 | 0.28 17
4096 | 0.1 | 0.16 7
8192 | 0.2 | 0.11 3

Taula 2: Taula de resultats de 'entrenament i percentatge de I'error en el test per
a una freqiiéncia de 22050 enregistraments/segon.

En general s’observa que a mesura que augmentem el nombre de punts N per fer
la FFT augmenta l'eficacia del metode, és a dir que augmenta el nombre d’encerts
a ’hora de classificar I'instrument. Aixo té bastant de sentit, ja que en augmentar
N augmenta la quantitat de freqiiencies que tenim en compte per fer I’entrenament
i, per tant, disminueix la probabilitat de no tenir en compte determinats armonics
presents a ambdds instruments. D’altra banda, observem que els resultats per a
una freqiienciade gravacié de 22050 Hz no aporten un millora en l'eficacia, ans al
contrari. Per tant, amb una freqiiencia de gravacié de 8000 Hz és suficient.

Un cop constatat que 8000Hz és una bona freqiiencia d’enregistrament d’audio,
procedim a fer un estudi més fiable de ’error E,,; per a cada valor de V.

Apliquem doncs una validacié creuada de Monte Carlo amb 1000 particions dife-
rents per a cada cas de la taula 1. La taula 3 mostra els resultats d’aquesta validacié
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N C Y Eout(%> ]95%
512 |02 [0.12] 15 | [3.27]
1024 | 0.4 043 | 14 | [3.27]
2048 | 0.4 0.09| 10 | [0,23]
4096 | 0.9 | 0.12 9 [0, 20]

Taula 3: Taula de resultats de ’entrenament i percentatge d’error E,,; per a cada
valor de NV mitjancant validacié creuada amb 1000 particions. La darrera columna
representa 'interval de confianca per a E,,; al 95%

creuada.

Cal destacar que, estadisticament parlant, no sabem quina distribucié segueix
lerror F,,; ja que el nostre espai mostral esta compost per dades que no sén inde-
pendents, doncs per a cada mesura de 1’error fem servir les mateixes dades. L’inica
cosa que canvia és la particié del conjunt en la part de dades per a I’entrenament
i la part per al test. En aquest sentit, E,,; és un estimador de ’error poblacional,
del qual no en coneixem la distribucié. Per tant, a 'hora de calcular I'interval de
confianca, d’entre els 1000 errors obtinguts a l’experiment ordenats per ordre as-
cendent, ens hem limitat a acotar un rang que va del 25¢ al 975e, per tal d’obtenir
un interval de confianca al 95%.
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7 ClassificadorAPP

Com a cas practic de 'aprenentatge automatic dut a terme en aquest treball, he
construit una aplicacié per a mobils que sigui capag de distingir entre el so d'una
flauta i el d’un saxofon. He subdividit la tasca en dues etapes, primer he obtingut
els vectors de suport i els respectius coeficients duals, que s’obtenen com a atributs
de la variable d’entrenament del programa escrit en Python que he descrit al capitol
5,1 els he desat en dos fitxers de dades a una carpeta de I’APP, que els carrega en
iniciar-se. La segiient etapa ha consistit propiament en el disseny i desenvolupament
de 'aplicaci6 en llenguatge Java.

7.1 Breu introduccié a Android

Les aplicacions Android estan escrites en llenguatge JAVA. Dit d'una altra forma,
existeixen un tipus concret de classes JAVA que proporcionen una interficie d’usuari
(IU) per a la interaccié amb els usuaris. La varietat i tipus d’aquestes és molt extens
i variat, pero tot seguit val la pena destacar-ne un parell que sén els que hem usat
per a la implementacio de la nostra aplicacio.

e Activity Una activity és una classe que permet a l'usuari interaccionar amb
I’aplicacié per a realitzar una tasca concreta. El concepte d’activity se sol
associar al de pantalla, pero no té per que ser necessariament cert, en el
sentit que el concepte de pantalla el reservem per a un estat determinat en
el qual es troba una activity i, per tant, una activity pot tenir més d’una
pantalla associada. En resum, en el moment en que es crea un objecte de tipus
activity, aquest va evolucionant i pot donar lloc a diferents configuracions de
la pantalla, és a dir a diferents pantalles. En aquest sentit, la classe activity té
un seguit de metodes que conformen el seu cicle de vida. Les activities seran
creades, resumides, pausades i destruides.

e Intent Un intent és una classe que permet la interaccié entre activities. Dit
d’una manera més formal, és una classe que ens permet especificar quina
activity ha de ser executada i amb quines variables.

7.2 Disseny de PAPP

La figura 7 mostra les diferents pantalles que configuren ’APP. A la pantalla prin-
cipal podem observar el boté de gravacio a I’esquerra i el de pausa a la dreta. Quan
pitgem el bot6 de gravacio s’inicia I'enregistrament de so per blocs. Paral-lelament,
I’aplicacio va calculant els espectres d’aquests blocs i els mostra per pantalla, com
podem observar a la segona pantalla. Quan pitgem el boté de pausa aturem 1’en-
registrament i comenga la classificacié del so. Finalment anem a la pantalla del
resultat, la qual ens mostra el tipus de so que hem gravat.
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ClassificadorApp

ClassificadorApp

CoLe

O O

Resultat Resultat

Flauta Saxo

Figura 7: Navegacié de 'APP: conjunt de pantalles per ordre logic del procés pel
qual esta pensada. Es a dir, enregistrar un so, classificar-lo i mostrar el resultat.
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7.3

Procés d’implementacié de ’APP

El ClassificadorAPP consta de sis classes, que citem i expliquem a continuacié:

MainActivity Es l'activity que es crea en iniciar I'aplicacié.
Complex Es una classe per manipular nombres complexos.

FourierManager Es una classe que conté metodes de la classe FFT.java, que
ens permet calcular I'espectre d'un senyal discret.

Gravacio Classe que hereta de la classe AsyncTask, que ens permet gestionar

un procés asincron”.

Classificacié Es la classe que implementa tots els metodes de classificacio
del so.

Resultat Es I’activity on mostrem el resultat de la classificacié.

A la figura 8 mostrem el diagrama de classes de I'aplicacio.

genera

Classificador

ctivity gestiona " qione(in vector caracteristic: double [1..7]): double
type> [1.1] - difQuadrat(in x: double [1.."], in y: double [1.."]): double
le 1.4 + classifica(in espectres: undefined [1.."]): integer

i

Gravacio

conté 3 starte:d 1 bc_rolean
5] - classificat : boolean
le [1.."] - espectre : double [1.."]

: double [1.."]): double

+ dolnBackground()
+ onProgressUpdate()

empra

FourierManager
- Mida Bloc : integer

+ calculaEspectre(in audio: short [1..*]): double [1..*]
- fft(in senyal: Complex [1.."]): Complex [1..*]

[ Activity
manipula [ AsyncTask
Complex I:I Classe predefinida

Figura 8: Diagrama de classes de 'aplicacié.

De totes aquestes classes mereixen epecial dedicacié i descripcié les que involu-
cren el procés de gravacio del so i visualitzacié dels respectius espectres. Abans,

pero,

val la pena recordar el segiient concepte

"Un procés asincron és una forma de processament de dades input/output entre el sistema i
Iexterior, que permet ’execucié en paral-lel d’un altre procés.
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Definicié 3. Un fil d’execucio és la unitat més petita de processament que pot ser
programada pels sistemes operatius. Des del punt de vista de la programacio, un
fil d’execucio es defineix com una funcio, 'execucio de la qual es pot llancar en
paral-lel amb d’altres. FEl fil primari correspon a la funcié main.

Qualsevol fil és un programa en execucié que comparteix la imatge de memoria i
d’altres informacions amb altres fils d’execucié. Es important destacar que tots els
fils d’un mateix procés comparteixen el mateix espai d’adreces de memoria[13].

Per tot aixo els fils permeten a un procés executar diferents tasques al mateix
temps. En el cas que ens ocupa necessitem enregistrar un so i paral-lelament volem
anar calculant-ne els espectres i mostrar-los per pantalla. La classe AsyncTask és
un tipus de classe que ens permet gestionar diferents processos en paral-lel i que han
d’interactuar amb la interficie d’usuari durant un periode curt de temps, idealment
uns segons. Es per aixo que és la classe idonia per dur a terme aquest procés
asincron sense que se’ns pengi l'aplicaci6.
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8 Conclusions

Les tasques dutes a terme en aquest treball han estat, en un principi, una tasca
practica de gravacions de diferents mostres d’audio de dos intruments musicals, el
saxofon i la flauta, i la posterior obtencié dels espectres. Paral-lelament s’ha anat
entenent tota la teoria de I’aprenentatge automatic i concretament les maquines de
vectors de suport, per tal d’agrupar-ho tot en un model de classificacié integrable
en una aplicacié Android.

Podem constatar que la maquina de vectors de suport és un metode eficag per a
la classificacié de sons. L’eficiencia depen dels instruments que vulguem classificar,
doncs en augmentar el nombre d’armonics també es requereixen espectres de di-
mensié més elevada, cosa que augmenta la complexitat computacional. No obstant
aixo, hem de tenir present que el nostre classificador només sap classificar el que
li hem ensenyat a classificar, en el nostre cas la flauta i el saxofon i, per tant, si li
mostrem un altre instrument ens dira que és un dels dos que li hem ensenyat.

Val la pena destacar que aquest metode es pot generalitzar per classificar n
classes d’objectes diferents. Només cal subdividir el problema en n problemes de
classificacié binaria on, per a cada problema, els objectes pertanyen a una classe o a
la resta. Aixi, de manera iterativa anem subdividint I’espai caracteristic en diferents
regions que inclouen les diferents classes. En aquest sentit, com a linies futures de
recerca es podria incloure una funcionalitat d’aprenentatge de nous instruments a
I’aplicacid, on 'usuari aniria enregistrant nous sons que pot desar a una base de
dades amb l'etiqueta de I'instrument pertinent. D’aquesta forma, quan se’n disposes
de suficients es podria entrenar una nova maquina de vectors de suport per al nou
instrument. També es podria investigar si 1'is de filtratge per Fourier podria fer
més eficac el metode.
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