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Abstract

In this Final Degree Project, we conducted an experiment comparing two sound feature
extraction methods, the first of which is based on the Mel scale (MFCC), and the second
on Wavelet Transforms (WTCC). The experiment will determine which system is better
at categorizing musical instruments, a job that may be extremely useful in areas such as

audio post-production, recommendation algorithms, music analysis, and so on.

This study is a continuation of Angel Bergantifios and Chan Yoon's TFG, in which
algorithms were constructed to classify musical songs based on their musical genre using

supervised and unsupervised machine learning approaches, respectively.

Resum

En aquest Treball de Final de Grau s’ha realitzat un experiment on s'han comparat dos
sistemes d’extraccid de caracteristiques del so, el primer, el més comu de tots basat en
I'escala de Mel (MFCC), el segon, per altra part, esta basat amb les transformades de
Wavelet (WTCC). L’experiment se centrara en quin sistema és millor a 1’hora de
classificar instruments musicals, tasca que pot ajudar molt en tasques com la

postproducci6é d’audio, algoritmes de recomanacid, analisi musical, etc.

Aquest treball és la continuacié dels TFG dels Angel Bergantifios i del Chan Yoon en els
quals es van fer realitzar sistemes en els quals es podien classificar pistes musicals segons
el seu genere musical amb métodes d’aprenentatge automatic de forma supervisada 1 no-

supervisada respectivament.



Capitol 1: Introduccié

1.1 Introduccié

La musica és probablement un dels elements culturals que ha acompanyat la
humanitat en tots els moments i certs instruments han aconseguit que la musica adquireixi
molt més protagonisme en les nostres vides, fins al punt que hi ha certs generes musicals
0 inclis moviments culturals que s’identifiquen amb un instrument com pot ser el cas de

la guitarra electrica en el Rock & Roll..

Avui en dia existeixen una gran varietat d’instruments, els quals poden sonar de formes
molt diverses i com que no estan lligades als géneres, es poden utilitzar en multitud

d’ambits, a més que el nombre d’instruments esta en constant creixent.

A causa de la quantitat de combinacions d'instruments que poden existir i la necessitat en
certs ambits com el de les discografiques, produccions audiovisuals, telecomunicacions,
etc. El fet de poder identificar els instruments involucrats en un arxiu (Unicament
d’audio) de forma eficient, ja sigui per construir un motor de recomanacidé o de cerca,
separar instruments en diferents pistes, edicié musical, entre altres aplicacions cada cop

és més important.

A part aquesta tasca tamb¢ és molt rellevant en camps d’investigacido com el de Music
Information Retrieval (en endavant MIR). EI MIR dintre de la informatica és el camp
encarregat de I'estudi del processament de dades musicals, els principals objectius del
MIR soén identificar 1 segmentacié musical, generaci6 d’algoritmes per processar dades

musicals, generar contingut musical, etc.

Per aquest motiu 1’objectiu del treball és fer un prova de concepte per veure quina ¢€s la
forma més adient a I’hora d'extreure caracteristiques amb 1’objectiu de poder identificar
els instruments que participen dintre d’una mostra audio amb instruments composta

unicament per les dades sonores dels instruments, com podria ser un fitxer MP3 0 WAV.



1.2 Antecedents

En els ultims anys s’han produit grans avancos en el fet de poder identificar
instruments aconseguint grans resultats en especial amb 1’Gs de sistemes com les Neural
Networks (NN), K-Nearest Neighbors (KNN), Support-Vector Machines (SVM) [9][10].

Tots aquests sistemes tenen els Seus contres i pros, perd pel que s’ha vist indagant en
publicacions cientifiques és que la gran majora d’ells tenen resultats similars a 1’hora
d'executar tasques d’identificaci6é instrumental, perd en la gran majoria de vegades
I'extractor de caracteristiques utilitzat és la Mel Frequency Cepstral Coefficients (en
endavant MFCC) [9][10][4].

S’ha vist que hi ha dues estratégies predominants a 1’hora d’identificar instruments, la
primera conta de millorar els resultats dels algoritmes de classificacio, per altra banda, la
segona, es basa en modificar els sistemes d’extraccions de caracteristiques per obtenir

dades que representin millor el problema a solucionar..

A part es considera necessari fer un cerca sobre que és el timbre musical pel que fa al

tractament de senyals.
Els documents amb els quals s’ha elaborat la recerca estan indexats a la bibliografia.
Per aquest motiu els antecedents es divideixen en tres categories:

e Extractor de caracteristiques MFCC.
e Sistemes de classificacio KNN.

e EIl Timbre com a senyal.
1.2.1 Extractor de caracteristiques MFCC

Els MFCC son un tipus de coeficients que originalment es van crear per
representar les caracteristiques de la parla, ja que va sorgir de la necessitat d'extreure
caracteristiques de les components d’un senyal d’audio que siguin adequades per
identificar contingut rellevant com les de la parla entre d’altres, aixo es deu al fet que
I'extractor MFCC es basa en extreure les caracteristiques més estables durant un periode
determinat [17].



Perqueé I'extractor MFCC pugui extreure les caracteristiques més estables fa Us de I'escala
de MEL, aquesta escala permet transforma les freqiiéncies que participen en un fitxer
d’audio i convertir-les en una escala logaritmica, d’aquesta manera l'extractor pot
transformar les dades en un conjunt de caracteristiques Unicament amb les components

estables. Per convertir una freqtiéncia (f) en mel (m) es fa servir la seguent formula:

f
=1127,01048log,(1 + =—
m 0g.(1 + 55
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Il-lustracié 1. Escala MEL

Pel fet d’utilitzar I'escala de MEL a I’hora de calcular el conjunt de caracteristiques, les
caracteristiques resultants son les més estables, aquest fet fa que I’extractor MFCC basat
en I’escala de MEL no tingui en compte moltes informacions, una d'elles és el timbre, ja
que és una caracteristica local i precisament és la que dona més informaci6 a I'hora

d’identificar instruments.

En investigar també s’ha vist que existeixen altres sistemes d’extraccid basats en el
sistema de codificaci6 MPEG-7 [18] i son ampliament utilitzats en tasques com
identificar cangons, generes o la generacio de nous arxius, pero a diferéncia dels MFCC,
aquests tipus de sistemes utilitzen les metadades de la codificaci6 MPEG-7, que ja inclou
quin tipus d'instruments participar en aquell moment, aquestes dades s’acostumen a
generar en estudis de gravacio 1 per aquest motiu no s’utilitzen a 1’hora d’identificar

instruments en fitxers d’audio purs com MP3 o WAV.

Durant la tasca de recerca s’han trobat les transformades de Wavelet [19][20][21] les
quals son similars a les transformades de Fourier, pero tenint en compte el component
temporal, permeten analitzar i descompondre un senyal en diferents escales temporals i
de fregiiencia, aixo és Util per moltes tasques, especificament per detectar tipus de senyals,

a més a més, existeixen alternatives que també tenen en compte les dades temporals, de



totes les alternatives disponibles ens centrarem en la Continue Wavelet Transform (en

endavant CWT) i la Discrete Wavelet Transform (en endavant DWT):

e CWT - La transformada continua de Wavelet utilitzar unes funcions mare de
Wavelet, la qual es pot escalar o transforma amb 1’objectiu d’ajustar-se a la regio
analitzada, la CWT és la versio més flexible i generalista pero també té un cost
computacional major.

e DWT - La transformada discreta de Wavelet en contra utilitzar una funcio fixa
de Wavelet, tot i que aquesta funcio també es pot escalar i transforma per adaptar-
se a la regio analitzada, la DWT és una versid6 més simple i amb un cost

computacional menor a costa de ser menys flexible i generalista.

Les funcions mare de Wavelet son funcions matematiques que s’utilitzen en la CWT, com
a norma general aquestes funcions son especifiques per a una determinada aplicacié i se
seleccionen en funcié de les caracteristiques de senyal que es vol utilitzar, les més

utilitzades son:

e La funcié de Morlet és una funcid gaussiana, on les seves aplicacions habituals
son en ambits on els senyals contenen components de fregiiéncia tenen un pes
moderadament alt (ones de radio, sismes, etc.).

e Lafuncié de México és una funci6 en la qual els components de freqliencia tenen

menys pes que les temporals (dades meteorologiques, control de sensors, etc.).

La gran diferencia entre les diferents alternatives de les funcions mare que es poden
utilitzar en les CWT se la diferencia de pes entre les components temporals o les de

frequencia.
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1l-lustracié 2 Representaci6 transformada de Wavelet
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1.2.2 Sistemes de classificacio KNN

Avui en dia existeixen multitud de sistemes per categoritzar dades com els
esmentats anteriorment els quals depenen de I'objectiu poden donar pitjors o millors
resultats, en aquest cas, ens centrarem en el classificador K-Nearest Neighbords (en
endavant KNN), ja que és un algoritme especialitzar a classificar grans conjunts de dades

en diferents categories basats en tecniques d’aprenentatge automatic.

L’algoritme KNN segueix la premissa que els elements que conformen les dades s’han
de classificar segons com sén de proxims respecte als seus veins, aquesta premissa
funciona tant amb dades de text, com d'imatge o dades que representen sensors en el mon

real.

Per tal de poder calcular la distancia entre dos elements s’utilitzen métriques de distancia
com Euclidiana, Manhattan o Minkowski. Aquests métodes permeten crear una metrica

que permet decidir a I'algoritme quins elements s6n més similars.

Les metriques esmentades anteriorment son les més utilitzades a I’hora de treballar amb

KNN i tenen les seglients diferencies:

e Ladistancia Euclidiana és la metrica més utilitzada per mesurar la distancia entre
dos elements d’un conjunt de dades, aquesta distancia és sensible a les variacions
de les observacions de tots els components que formen I'element, es representa de

la seglient forma matematicament:

n
dp(PP) = | (1% = l)?
i=n

e Ladistancia Manhattan és una metrica que basa el calcul de la distancia entre dos
punts fent la suma de les diferencies absolutes entre els punts. Aquesta metrica a
diferencia de I'Euclidiana és una metrica menys sensible a les variacions de les

observacions, es representa amb la segiient formula:

n
dy (P, P,) = lei - yil
i=n



e Ladistancia de Minkowski €s una metrica que es basa en una combinacio de les
distancies anteriors, per tal d’aconseguir aixo es defineix “p”, en aquest cas
serveix per alternar entre les dues distancies, si p = 1 actua com la distancia
Manhattan si p = 2 actua com la distancia Euclidiana, es representa amb la

seguent férmula:

1
2

n
Apyink(P1, P2) = lei —yil?
i=n

A T’hora de crear els KNN avui dia existeixen multitud de llibreries que permeten crear
el teu propi classificador amb facilitat, les més utilitzades son SkLearn, PyTorch,

TensorFlow, StatsModel, entre altres.
1.2.3 El timbre com a senvyal

El timbre és una caracteristica del so que permet distingir diferents fonts sonores,
independentment de si aquestes comparteixen frequéncies, es pot definir com una firma

dactilar dels sons, 0 en aquest cas instruments.

Per altra banda, en I'ambit de senyal, el timbre es pot descriure com un conjunt de
caracteristiques espectrals les quals pertanyen al grup de caracteristiques Locals. Tot i

que les Locals no son el mateix que les Temporals si que tenen una relacio.

1.3 Objectiu

Durant I’elaboracié dels antecedents s ha vist que tot 1 utilitzar diferents sistemes
de classificacié sempre s’assoleixen resultats similars i quasi sempre el métode utilitzat
per extreure caracteristiques e€s el MFCC, el qual ignora caracteristiques locals com pot
ser el timbre, quan és precisament una de les caracteristiques més importants d’un
instrument, es proposa la hipotesi que la forma de millorar els resultats pot anar més
encaminat a com s’extreuen les caracteristiques de les dades que no tant com en millorar

la predicci6 en el sistema de classificacio.

Per tant en aquest treball es proposar el desenvolupament d’un metode d’extraccid de
caracteristiques en el que es tinguin en compte el timbre i ’evolucié temporal d’aquest
basat en les transformades de Wavelet, ja que pel que s’ha vist tenen en compte tant dades

de la freqliencia com de temporals, les quals estan relacionades amb les variables Locals

9



com es el cas del Timbre. En endavant aquest sistema el nomenarem Wavelet Transform
Cepstral Coefficients (en sigles WTCC).

A part del desenvolupament de l'extractor de caracteristiques WTCC, també es
desenvolupara un extractor de caracteristiques MFCC amb 1’objectiu de poder fer beure
quin dels dos metodes d’extraccio dona millors resultats a 1’hora de classificar 10

instruments diferents.

Per poder medi els resultats es faran diferents proves amb diferents distancies i
configurant els parametres fins a obtenir el resultat optim. Si en la comparativa es veu
una millora substancial de la precisio en el sistema de classificador es podra dir que la
hipotesi era correcta i que el problema resideix en com s’extreuen les caracteristiques, en

cas contrari la hipotesi no seria valida.

En el cas que la hipotesi no fos valida es tindrien que planteja diferents sistemes
d’extraccio utilitzant altres variacions de la transformada de Wavelet o un canvi

d'estratégia.

En el cas que la hipotesi si fos valida es podria facilitar moltes de les tasques relacionades
amb la classificacio d’instruments dintre del MIR des d'algoritmes de recomanacio o per

segmentar pistes, entre moltes altres aplicacions.

10



Capitol 2: Metodologia

Per poder contrastar la hipotesi es proposa un conjunt d’experiments en els quals s’anira
augmentant la complexitat de les dades, per aquest motiu I'experiment constara de dues

fases.

La primera fase constara de realitzar I’experiment amb pistes que continguin tinicament
els sons dels instruments, per altra banda, la segona fase es compon per les mateixes

dades, perd amb un componen de soroll.

D’aquesta manera podrem analitzar si el sistema d’extraccié de caracteristiques WTCC
ofereix millors o pitjors resultats que el MFCC i gracies als resultats de cada fase poder

aplicar correccions a la fase posterior o en la mateixa fase per tal de millorar els resultats..

A I'hora de resoldre el problema s’identifiquen tres metodologies, una per tal de poder
generar les dades, una altra per poder dissenyar el sistema d’extracci6 de caracteristiques

i la tercera per poder avaluar quina dels dos sistemes ofereix millors resultats.

2.1 Metodologia: Generador de les Dades

La generaci6 de les dades s’ha fet de tal forma que permeti emular un conjunt de dades
compost per pistes musicals en les quals participen 2 instruments i on la durada d’aquests
pot ser modificada a més de les dues fases de les dades (amb soroll o sense), per tal

d’aconseguir aixo s’ha dividit el problema en 4 subgrups:
2.1.1 Definicio de les dades

Per poder avaluar la precisio dels dos sistemes d'extraccid seleccionats tenint en compte
el context, primer s’han de definir les dades amb les quals es faran I'experiment, per aixo
s’han seleccionat 10 instruments amb els quals es faran les proves, els instruments

seleccionats son els segients:

e Acordio (instrument de vent)

e Clarinet (instrument de vent)

e Guitarra Eléectrica (instrument de corda)
e Flauta (instrument de vent)

e Guitarra Acustica (instrument de corda)

11



e Arpa (instrument de corda)

e Piano (instrument de corda)

e Saxofon (instrument de vent)
e Trompeta (instrument de vent)

e Violi (instrument de corda)

En aquest cas en concret es busca poder diferenciar el timbre dels instruments segons el
seu timbre, per aquest motiu s’han omes els instruments que entren dintre del grup de la
percussio, ja que aquest com a tal no tenen un timbre associat, espectralment es tracta

d’un cop de freqiiéncia net.

Tenint en compte els instruments esmentats s’obtindran un minim de 100 mostres per
cada una d'elles amb Gnicament un sol tipus instrument, d’aquesta forma podrem etiqueta

les mostres des del primer moment.

Les 100 mostres dels 10 instruments han de complir les segtients restriccions per tal que
el resultat de I’experiment sigui el més fidel a 1’objectiu, les restriccions a complir son les

seglients:

e Els fitxers d’audio han de contenir un total de 10 instruments diferents.
e (ada instrument ha de compondre's per un minim en 100 fitxers d’audio.
e Els fitxers han de tindre una duracié minima de 25 segons.

e Només han de contenir I'instrument desitjat.

Amb aquestes dades que en endavant anomenarem Dades Crues es generant les 100
mostres de 25 segons de cada instrument, en total 1.000, les quals conformen les Dades
Preparades.

L’objectiu de les Dades Preparades és combinar-les entre elles sense repetir-les i on cada
pista resultant estigui composta per dos instruments de tal forma que amb les 1.000
mostres es poden arribar a crear un total de 499.500 pistes musicals, aquest conjunt el

qual anomenarem Dades Finals es amb el que es realitzaran els experiments.

12



2.1.2 Obtencio de les Dades Crues

En ’actualitat obtindré pistes musicals que només continguin un instrument i complexi
els requisits esmentats, a més a més, que aquestes tinguin una llicéncia “Free Use” pot
arribar a ser una tasca complexa, per aquest motiu s’ha optat per realitzar descarregues de
les dades crues en portals amb pistes musicals sense drets d’autor i de coneguts amb accés

als instruments esmentats.

Després de realitzar una recerca de portals que permetin la descarrega de mostres
musicals sense drets d’autor, per les restriccions definides en la metodologia només s’ha
trobat un portal [14], amb el qual no s’ha pogut completar totes les mostres necessaries
per generar les 100 mostres de la Guitarra Electrica, amb els altres instruments si que

s’han pogut completar les 100 mostres.

El portal utilitzat per descarregar mostres s’ha seleccionat perque és un lloc on es
comparteixen peces formades Unicament per un tipus d’instrument, per exemple, un fitxer

de saxofon pot contindré des d'1 a diversos saxofons.

Per obtenir les dades restants s’ha utilitzat un equip de gravaci6 semiprofessional facilitat

per un contacte personal el qual també disposa d’una Guitarra Eléctrica.

Per tal de poder tindre etiquetades les dades des del principi s’ha generat un fitxer CSV

anomenat “pre_track info.csv” amb les seglients columnes:

e ID: Identificador unic de la taula (Primary Key)

e NAME: Nom del fitxer

e DURATION: Duraci6 del fitxer, aquesta com a minim es de 25 segons.

e N_LOOPS: Numero de mostres de 25 segons que es poden extreure del fitxer.

e INTRUMENT: Etiqueta que conte el nom del instrument al que pertany el fitxer.
e PATH: Ruta al fitxer

Aquest CSV a part de contenir les dades necessaries per generar les Dades Preparades
també esta ordenat de tal forma que les primeres files son les pistes amb menys mostres,
amb aquesta estrategia aconseguim que en generar les mostres s’utilitzin el maxim de

fonts diferents possibles.

13



Per poder generar la quantitat requerida en la metodologia de 100 mostres per 10
instruments ha estat necessari descarregar 166 fitxers i 100 s’han hagut de generar en un

estudi de gravacid, el nombre de fonts per cada instrument és el segiient:

120
B Accordion
100
B Clarinet
ElectricGuitar
80
Flute
60 B GuitarAcoustic
W Harp
40 M Piano

W Saxophone

20 l I I B Trumpet
H Violin
: In ]| a

Total

Il-lustracié 3. Distribuci6 fonts per instrument

2.1.3 Transformacié de les Dades Crues a les Dades Preparades

En aquesta fase s’han de transformar les dades crues obtingudes (formades per les pistes
musicals descarregades o enregistrades) en dades que compleixin les restriccions donades
en la definicié de les 100 mostres per instrument, les quals anomenarem Dades

Preparades.

Per poder generar les Dades Preparades es proposa dissenyar un algoritme que sigui capa¢

de crear tantes mostres per instrument com es desitgi amb un maxim de 100 mostres.

L’algoritme ha de permetre modificar la duraci6 de les mostres amb 1’objectiu de poder

reduir la mida que ocupa en el disc.

Aquesta decisio es pren perque tot i que la idea es realitzar els experiments amb la totalitat
de les dades amb el Hardware del qual es disposa si el conjunt de dades és molt gran els

temps d’execucid poden ser desproporcionats o inclus provoca la fallada del programa.
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El métode encarregat de la segmentacio les Dades Crues a Dades Preparades és

“transform_data to clean data” que té els segiients parametres:

e segment_dur_secs = duracio de la mostra, en aquest la durada del segment que
s’extreu del fitxer, el maxim valor es 25 segons.

e Rate = Frquencia de mostreig a la que es vol treballar, pel que s’ha vist a diferents
foros sobre MIR el mes recomanable es treballar amb una frequencia de mostreig
de 22.050 Hz.

e number_loops = Numero de mostres que es vol tindre per instrument, en aquest
cas el numero maxim de mostres es 100.

e number instruments = Numero d’instruments amb el que es vol fer el experiment.

Els parametres “number_intruments” 1 “number loops” estan pensats per si en cas que el
cost computacional dels 10 instruments o de les 100 mostres fos molt elevat es pogués
generar un conjunt de dades més petit complint les restriccions sense necessitat de

modificar el codi.

La funci6 “transform data to clean data” llegeix el CSV “pre track info.csv” i permet
generar conjunts de dades amb diferents configuracions d'instruments i fitxers mitjancant
la segmentacio de fitxers en mostres de X segons, totes les mostres generades son
emmagatzemades en un directori previament definit en el que cada instrument té la seva

propia carpeta.

Per poder veure amb més detall el funcionament de la funcid

“transform_data to clean data” anar a ' ANEX I, alla hi ha el pseudocodi.

Per tal d’evitar problemes entre els diferents conjunts i per reduir el consum de Disc Dur
s’ha implementat un sistema per a eliminar les dades previes de tal forma que només pot

coexistir una versio final de les dades.

Un cop creades les dades és necessari generar un CSV de control, anomenat
“loop_info.csv”. Aquest CSV és crear utilitzant el métode “save track info” el qual
explora el directori on s’han emmagatzemat les mostres generades anteriorment, aquest

CSV consta de les seguents columnes:

e ID = Identificador Unic de la taula (Primary Key)
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e TAG = Conte el nom del directori on es guarda el document, en aquest cas

correspon al nom del instrument.

e PATH = Ruta a la mostra.

El CSV “loop info.csv” és un fitxer de control el qual és principalment creat per poder
treballar en cada una de les fases en paral-lel, ja que menters es busca millorar els resultats
d’una es pot continuar fent proves a les altres fases amb les dades préviament calculades,
a més a més, permet tant reduir memoria RAM com els costos computacionals. Durant el

transcurs de I'experiment es crearan CSV de controls entre la gran majoria de les fases.
2.1.4 Transformacidé de les Dades Preparades a les Dades Finals

L’objectiu d’aquesta fase és la creacié d’un algoritme que sigui capa¢ de combinar tots
els fitxers generats amb ’algoritme de la fase anterior on el fitxer resultant ha de complir

les segiients restriccions:

o Els fitxers resultants han d’estar compostos per dues pistes diferents, per tant, en
una pista pot sonar un unic instrument pero de pistes diferents.
e Les dades estaran en canal mono (menys dades a processar, per tant, reduccio del

cost computacional).

Per tal de poder fer computa totes les combinacions possibles tenint en compte el nombre
total de mostres (es a dir, si tenim 100 mostres i 10 instruments el total és 1.000) aplicarem
la segiient formula on “n” = ntimero total mostres i “m” = nombre d’instruments:
n!
numero combinacions posibles: ———
m! * (n —m)!

Seguint el cas d'utilitzar 100 mostres per cada un dels 10 (100 * 10 = 1.000) instruments
tenim que:

1.000!

numero combinacions posibles: 2% (1,000 — 2)1 = 499.500

El metode encarregat de calcular totes les combinacions possibles de les mostres es

I'anomenat “create_data” i té els seglients parametres:
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e PHASE = Nom que rep la fase actual, amb aixo podem identificar quin tipus de
dades estem creant, si es la Fase 1 son dades sense soroll, si es la Fase 2 son dades
que contenen un soroll blanc

e TRACK_INFO = La informacié de les mostres creada en el meétode
“save_track info”, pot utilitzar la variable que retorna (no es poden fer canvis a
la fase anterior, 0 el CSV “loop_info.csv”).

e NOISE = Variable que ens permet definir si volem o no soroll a les combinacions

de les mostres.

En aquest cas I’inic parametre que ens permet jugar amb la funcio és “noise”, ja que les

altres sempre contindran les dades de les mostres a combinar i el nom de la fase.

En aquest com en l'anterior aquest métode també és generar un CSV de control anomenat
“phase name loop info.csv”ien aquest cas també segueix el principi de segmentar fases
amb I’objectiu de poder millorar diferents fases en paral-lel, aixo si la tasca “create_data”
no es pot executar al mateix temps que s’extreuen dades, ja que treballen sobre el mateix
directori. Aixo es deu al fet que per reduir I'is del Disc Dur disponible aquesta estructura
de fitxers ha de ser comu.

Un cop generades les dades els instruments queden segons la seglent distribucié:

Violin

Trumpet
Saxophone
Piano

Harp

Guitar Acoustic
Flute
ElectricGuitar

Clarinet

Accordion

2
3
2
3
g
3
=9
2
3

50000

Per poder veure amb més detall el funcionament de la funci6 “create_data” anar a 'ANEX

I, alla hi ha el pseudocodi.
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2.2 Metodologia: Extractor de Caracteristiques

Per dur a terme 1'extraccid de les caracteristiques seguint I'objectiu de I'experiment s’han

de desenvolupar dos algoritmes, un centrat en les MFCC i I’altre centrat en les WTCC.

Aquests algoritmes tindran I’objectiu d’extreure les caracteristiques de les Dades Finals

seguin les seguents restriccions:

e Els dos sistemes extractors han d’agafar la quantitat de caracteristiques
necessaries per representar la variancia de les caracteristiques.

e En dos sistemes han de permetre modificar la finestra, la finestra es I’espai que
analitzar ’extractor a 1’hora de calcular les caracteristiques dintre del fitxer
musical, la finestra ha de ser d’una duraci¢ inferior a la del fitxer.

e Els dos sistemes s’han de construir de tal forma que tinguin el menor impacte en

la memoria RAM

Aquestes restriccions tenen ’objectiu de millorar la prediccié al mateix temps que

s’aprofiten millor els recursos de hardware dels quals es disposa.
2.2.1 Extractor MFCC

Per tal de poder implementar I'extractor MFCC podem utilitzar el métode que rep el
mateix nom inclos en la llibreria LibRosa esmentada anteriorment, el qual permet agafar
automaticament el nombre de caracteristiques necessaries per representar la variancia de

la mostra, aixo si s’han de normalitzar els valors.

L'extractor MFCC ¢és realitzar en el metode “extract mfcc” el qual té els segiients tres

parametres:

e PHASE = Nom que rep la fase actual, amb aixo podem identificar quin tipus de
dades utilitzem dintre del extractor, si es la Fase 1 son dades sense soroll, si es la
Fase 2 son dades que contenen un soroll blanc

e PHASE_CSV = Es el nom que se li han ficat als CSV de control que s’han creat
durant la fase on es creen les combinacions de totes les mostres
“phase_name_loop info.csv”.

e SEGMENT DURS SECS = Es la mida de la finestra que s’utilitzara per extreure

caracteristiques de les mostres
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Aquest métode utilitzar totes les combinacions creades per una fase especifica (amb

soroll, sense soroll) i per tal de poder treure el maxim partit s’ha de jugar amb la finestra.

Per poder veure amb més detall el funcionament de la funcié “extract mfcc” anar a

I'ANEX I, alla hi ha el pseudocodi.

La finestra en aquest cas és un concepte que representa quina part de la mostra s’utilitzara
per calcular les caracteristiques MFCC, es a dir si una combinacio té la durada de 10
segons i la finestra és d'1 segons, aquesta mostra es pot dividir en 10 finestres, com més

gran és la finestra menys dada local representaran les caracteristiques extretes i viceversa.

Depenen de la quantitat de mostres I’execuci6 d’aquesta tasca pot romandre durant molt
de temps, i per aixo tot el codi esta adaptat per funcionar independentment de la quantitat
de combinacions a processar, ja que aquesta informaci6 va donada pel CSV de control
anterior, “phase_name loop_info.csv” 1 per modificar el nombre d'elements 1 instruments
s’ha d’utilitzar la funci6 “create_data” de la fase de combinacié de Dades Preparades a

Dades Finals.

A part d'extreure les caracteristiques de les finestres que componen la mostra aquest
meétode també és I'encarregat de generar el diccionari en el qual es guarden les etiquetes
de cada una de les finestres, aquest diccionari és necessari per a poder després entrenar i

predir utilitzant el classificador KNN.

Pel fet que aquesta tasca depenen de quin sistema s’utilitzi pot consumir una gran
quantitat de memoria RAM s’ha guardat les dades generades a un diccionari, ja que tant
el cost per crear un element com per accedir-hi és O(1), de tal forma que al finalitzar
disposen de dos diccionaris, un amb les dades i ’altre amb les etiquetes, els dos

diccionaris segueixen el mateix ordre pel que es poden mapar entre ells.

Per poder avancar de fase les dades han d’estar en una array de NumPy (€s necessari per
a poder relacionar les dades amb les etiquetes, per fer aixo definim la mida de 1’array
abans d’afegir les dades 1 després afegim les dades del diccionari 1 a 1, d’aquesta manera

el cost d’afegir les dades a 1’array és O(1).

S’ha decidit utilitzar aquest métode, ja que utilitzar un metode com “vStack” o
“Concatenate” de NumPy consumeixen molta memoria i poden provocar una fallada del

programa.
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Un cop finalitzat el programa ja tenim les dades necessaries per fer proves de classificacid
amb caracteristiques MFCC. A continuacié hi ha una mostra de les caracteristiques
MFCC dels diferents instruments:
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2.2.2 Extractor WTCC

Per tal de poder implementar l'extractor WTCC no s’ha trobat com llibreria que ¢l tingui
com a tal per tal s’ha elaborat la seglient estratégia per desenvolupar un extractor de

caracteristiques:

e Primer pas: Extreure les Transformades de Wavelet d’una finestra, en aquest el
concepte finestra té la mateixa definicié que en el MFCC.

e Segon pas: Realitzar un analisis de la variancia explicada sobre la transformada
amb l’objectiu de reduir les caracteristiques originals de la Transformada de
Wavelet.

e Tercer pas: Calcular el coeficients cepstrals de la Transformada de Wavelet

reduida, per tal de obtenir les caracteristiques WTCC.

Primer pas: Extreure les transformades de Wavelet

Per poder extreure les transformades de Wavelet s’ha fet una recerca i s’ha
seleccionat PyWT que és una de les llibreries meés utilitzades i té una documentacio
detallada.

Aquesta llibreria permet calcular les transformades de Wavelet sobre un conjunt de dades,
a més, permet calcular quasi tots els tipus de Transformades, DWT i CWT incloses, la
diferencia entre elles és que la primera li dona més pes a les components de frequéncia

mentre que la segona li dona més pes a les components temporals.

Per aquest motiu es realitzara I’experiment amb les CWT, ja que el timbre dels
instruments és una component més relacionada amb les dades temporals que amb les

components de la freqliéncia.

Ja que la CWT permet utilitzar diferents alternatives de les Transformades de Wavelet es
realitzaran les proves de I'experiment tant amb les dues que s’han esmentat en 'apartat

dels “Antecedents”, la funcié Morlet 1 de México.

Per evitar que el rang de valors de cada transformada calculada sigui diferent s’han

normalitzat els valors de les Transformades de Wavelet entre 0 i 1.

Aguesta és una mostra de la transformada de Wavelet aplicada sobre una mostra de les

pistes del conjunt que formen les dades:
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Segon pas: Analisi variancia explicada

Un cop calculades les Transformades de Wavelet, es pot observar que retorna un
total de 3307 components, aquest nombre és molt elevat i representaria uns temps de
computacio molt elevat, per tant, s’ha de reduir el nombre de components perd sense

perdre informacio rellevant de les caracteristiques.

Per tal de reduir el nombre de caracteristiques s’ha fet un analisi de la variancia explicada
amb I’objectiu de deduir el nombre de caracteristiques s6n necessaries per mantenir la

variancia de la mostra.

Per poder descobrir el nombre de components per mantenir la variancia s’han calculat les
Transformades de Wavelet d’algunes possibles finestres de tots els instruments, aixo s’ha

fet segmentant les Dades Finals en finestres i aplicant la funcio.

Un cop calculades calculem el percentatge de la variancia explicada, la qual ens permet
observa el nombre de components necessaris per mantenir la informacio de les dades
reduint el seu nombre de caracteristiques, és a dir aquest calcul ens permet mantenir la

variancia de les dades reduint el nombre de components.

Al calcular diferents percentatges de la variancia explicada podem observar com en tots
els casos analitzats la distribucio dels pesos és molt similar, la distribuci6 dels pesos del

percentatge de la variancia explicada es pot veure en la segiient grafica:
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Il-lustracié 16. Percentatge de variancia explicada per component

A l'interpretar la grafica anterior podem veure com tindre més de 10 components no és
necessari, ja que a partir de la 5 component el percentatge de la variancia explicada és
ridiculament superior al 0 %, per aquest motiu l'extractor de caracteristiques es realitzara

tenint en compte 10 components..

Per poder fer la transformacio de les 3077 components originaries del metode CWT a les
10 d'interes s’ha utilitzat el parametre “scales” del mateix meétode empleat per calcular
les transformades, aquest parametre ens permet definir amb quantes components ha
d’estar calculat la transformada. D’aquesta forma obtenim les transformades de Wavelet

Reduides amb el nombre de components desitjat.

Tercer pas: Calcular WTCC

Un cop tinguem les Transformades de Wavelet Reduides es pot calcular els
coeficients cepstrals, aquests seran els coeficients que conformaran les caracteristiques
WTCC.

Per poder transformar els valors de les Transformades de Wavelet Reduides a coeficients
ens és necessari utilitzar un sistema que ens permeti transformar les noves caracteristiques
a Una nova dimensié menor sense perdre dades rellevants, per poder fer aixo s’ha utilitzat

la llibrera SkLearn, concretament el metode PCA.

PCA (Principal Component Anilysis) és una técnica estadistica per analitzar i visualitzar

dades en un espai de caracteristiques de menor dimensié tot i que també es pot utilitzar
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per calcular els coeficients cepstrals, ja que matematicament son una combinacio lineal

de les caracteristiques.

Un cop reduides per PCA ja s’ha acabat el comput de les caracteristiques per finalitzar
I'extractor seria adaptar l'algoritme creat per MFCC perque ara calcules totes les

caracteristiques WTCC del conjunt de dades.

Per tal de poder computar les caracteristiques WCTT de tot el conjunt de dades, s’ha

implementat el métode “extract wtec” el qual té els seglients parametres:

e PHASE = Nom que rep la fase actual, amb aix0 podem identificar quin tipus de
dades utilitzem dintre de I'extractor, si és la Fase 1 son dades sense soroll, si és la
Fase 2 sén dades que contenen un soroll blanc.

e PHASE_CSV = Es el nom que se li han ficat als CSV de control que s’han creat
durant la fase on es creen les combinacions de totes les mostres
“phase_name loop_info.csv”.

e SEGMENT_DURS_SECS = Es la mida de la finestra que s’utilitzara per extreure
caracteristiques de les mostres.

e WAVELET = Permet modificar la Transformada de Wavelet amb la que utilitzar,

ja sigui Morlet o México, entre altres.

La logica de la funcid és exactament la mateixa que de I'extractor de MFCC adaptada per

tal de fer tots els calculs extra necessaris per a obtenir els coeficients WTCC.

Un cop finalitzat el programa ja tenim les dades necessaries per fer proves de classificacio
amb caracteristiques WTCC. A continuacié hi ha una mostra de les caracteristiques
WTCC dels diferents instruments:
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2.3 Metodologia: Classificador KNN

Per dur a terme la validacio de quin sistema d'extraccio de caracteristiques ofereix millors
resultats es proposa la construccié d’un algoritme que permeti la creacié de diferents
classificadors KNN permeten modificacions en els parametres amb 1’objectiu de poder

millorar la precisio del model.

Per tal de dur a terme el classificador KNN s’ha fet una recerca de les possibles llibreries
per poder construir una KNN personalitzant els seus parametres, per tant, s’ha escollit la
llibreria SkLearn la qual disposa de la classe KNeighborsClassifier la qual ens permet

configurar i realitzar tota mena de proves i té una documentacié molt detallada.

S’ha implementat la funcié “knn_class” la qual ens permet crear i configurar
classificadors KNN per realitzar totes les proves desitjades, esta conformada pels

seglients parametres:

e DATA = Es una array de NumPy de N x M on N s6n el nimero de finestres i M
és el nombre coeficient sigui MFCC o WTCC.

e LABELS = Es un diccionari on existeixen totes les finestres amb la seva etiqueta
corresponent i esta en el mateix ordre que a DATA.

e N_NEIGHBORS = Indica el nombre de veins a I’hora de classificar un punt de
les dades, com a norma general com més veins més precisa sera la classificacio.

e WEIGTHS = Defineix com s’han d’aplicar els pesos als veins, per defecte és
“uniform” és a dir que tots els veins tenen el mateix pes, pero es pot configurar
com “distance” on els veins més propers tenen més pes que els llunyans.

e LEAF _SIZE = Defineix la finestra de cerca de veins que ’algoritme definit
utilitzara, fet que un valor molt elevat augmentara la precisi6 a costa de la velocitat
I viceversa.

e ALGORITHM = Especificar el tipus d’algoritme que s’utilitzara per buscar els
veins més propers, per defecte en conjunts grans un algoritme rapid com Ball Tree,
pero es poden utilitzar d’altres més simples.

o P = Defineix el valor de p si utilitzem la distancia de Minkowski, si p = 1 és
I’equivalent a utilitzar la distancia de Manhattan i si és 2 es com si es fes servir

I'Euclidiana.
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e METRIC = Tipus de funcio per calcular la distancia entre dos punts, per defecte
es la distancia de Minkowski, pero es pot modificar per utilitzar-ne d’altres.
e TEST_SIZE = Defineix el percentatge de les dades que s’utilitzara com a test a

I’hora d'avaluar la precisi6 del classificador KNN.
Aquesta funcié esta conformada pels seglients passos:

e Primer pas: Crear un DataFrame que contingui les dades de totes les finestres
(DATA) conjuntament amb les seves etiquetes (LABELS), pel fet que les dades
resultants en els extractors sigui MFCC o WTCC tenen el mateix ordre es pot
utilitzar la funci6 “map” de NumPy.

e Segon pas: Un cop tenim el DataFrame creat es procedeix a crear les variables X
(conjunt de dades) i Y (conjunt d'etiquetes per cada una de les dades).

e Tercer pas: Segmentacio del conjunt de dades X i Y per tal de crear els conjunts
d'entrenament (“X train” 1 “y _train”) 1 les necessaries per poder realitzar una
prova de prediccid (“X_test”1“y test”). Aquest parametre pot ser configurat amb
la variable “TEST SIZE” segons la prova que es vulgui fer pero en la gran majoria
el conjunt de dades per entrenar és del 80% 1 d’un 20% per les proves.

e Quart pas: Crear un classificador KNN amb la configuracid dels parametres
anteriors (menys les ja esmentades en els passos anteriors).

e Cinqueé pas: Un cop definit el classificador, aquest s’ha d’alimentar amb les dades
d’entrenament i les etiquetes respectives (“X train” 1 “y train”), aix0 es fa
mitjangant el métode “fit” que incorpora la classe KNeighboursNearest de la
Ilibreria SkLearn.

e Sise pas: Un cop alimentat el model amb les dades d’entrenament es procedeix a
realitzar la predicci6 dels elements de la prova (“X test” 1 “y test”), en aquesta
part és on realitzen els calculs necessaris per predir les etiquetes tenint en compte
les dades 1 les etiquetes d’entrenament.

e Sete pas: Un cop finalitzi la prediccid es procedeix a calcular la precisio de la

prediccid realitzada.

Amb aquest metode es poden crear diferents classificadors KNN modificant els valors

dels parametres del metode “knn_class”.
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Capitol 3: Resultats

3.1 Proves realitzades

Un cop finalitzada la implementacio i validaci6 de tots els codis necessaris tant per poder
generar les Dades Finals partint de les Dades Crues, com el sistema que combina totes les
mostres, els dos sistemes d’extraccid de caracteristiques 1 el meétode que permet generar
KNN segons la prova que es vulgui realitzar, s’han de realitzar prou nombre de proves

per a poder avaluar la hipotesi de I'experiment.

Com que en aquest experiment es busca veure quin dels dos sistemes d’extracci6 és més
eficient, totes les proves que es realitzin a un sistema com el MFCC s’han de realitzar al
WTCC i viceversa, d’aquesta forma es podra crear una taula en la qual es podran avaluar
i comparar els resultats. Aixo si les metriques internes de I'extractor son propies de cada
sistema d’extraccid, ja que en aquell punt es busca obtenir el menor nombre de

caracteristiques sense perdre informacio rellevant.

Per poder valorar quin sistema d’extraccio ofereix millors resultats s’han realitzat les

seglients proves:
3.1.1 Prova 1: 10 instruments amb 100 mostres de 25 segons

Per poder fer aquesta prova és necessari utilitzar tot el conjunt de dades del qual
es disposa, per tal de poder fer aixo un cop tenim les Dades Finals (Mostres de 25 segons
que només contenen un unic tipus d’instrument) es procedeix a crear totes les possibles
repeticions de les 1.000 (10 instruments * 100 mostres) mostres sense repetir-les, aixo fa
un total de 499.500 pistes en les quals participen dos instruments que en alguns casos sera
un altre instrument del mateix tipus:

1.000!

numero pistes: 21+ (1000 — 21 = 499.500

Aix0 s’ha computat dues vegades, un cop amb dades purament sonores (fase 1) i I’altra

amb dades sonores que tenen una component de soroll (fase 2).

En el moment de calcular totes les dades tenim el problema de qué no es disposa d’espai

suficient en el disc i no es poden guardar el total de les dades. Per aquest motiu es pren la
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decisié de cancel-lar aquesta prova, ja que no es disposen dels suficients recursos
d'emmagatzematge, en aquest cas concret es requerien aproximadament 11 TB per cada
una de les fases i el Hardware actual només disposa d'1 TB.

3.1.2 Prova 2: 10 instruments amb 5 mostres de 25 segons

En aquest cas el nombre de mostres s’ha anat reduint de 5 en 5, comengant amb un total
de 100 fins a arribar al punt de qué el Hardware disponible és capag de treballar amb la
quantitat de dades amb uns temps d’execucio raonables, per aquest motiu el nombre de

mostres és de 5.

Per poder fer aquesta prova és necessari utilitzar una part del conjunt de dades del qual
es disposa, aix0 €s possible pel fet que el metode “transform_data to clean data” s’ha
pensat per generar diferents nombres de mostres per instruments i que el métode

“save track info” generar el CSV de control necessari per “create data”.

Un cop generades les Dades Finals (Mostres de 25 segons que homés contenen un unic
tipus d’instrument) es procedeix a crear totes les possibles repeticions de les 50 (10
instruments * 5 mostres) mostres sense repetir-les, aixo fa un total de 499.500 pistes en
les quals participen dos instruments que en alguns casos sera un altre instrument del

mateix tipus:

50!

e Go—2 22

numero pistes:

Aix0 s’ha computat dues vegades, un cop amb dades purament sonores (fase 1) i I’altra
amb dades sonores que tenen una component de soroll (fase 2).

Un cop generades les combinacions es disposa a extreure les caracteristiques tant MFCC
com WTCC de les dades, un cop finalitzin s’executara el classificador KNN amb tots els

ajustos per defecte amb una k de 2. Els valors per defecte son:

e WEIGHTS = uniform, en aquest cas tots els components tenen el mateix pes.
e ALGORITHM = auto, al tractar-se d’un conjunt de dades gran fem que sigui el
propi sistema que seleccioni el algoritme de cerca de veins.

e LEAF_SIZE = 30, defineix la finestra del algoritme de cerca.
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e METRIC = Minkowski, ja que segons quin valor tingui p el podem alterar el seu
comportament i varia entre distancia Euclidiana o Manhattan.

e P =2, d’aquesta forma la funcié de Minkowski es comporta com una distancia
Euclidiana.

e TEST_SIZE = 0,2, ens permet definir el tamany del conjunt de dades a predir i
per tant el d’entrenament (1 — TEST_SIZE).

El classificador KNN s’ha executat tant amb les caracteristiques MFCC com WTCC per
les dues fases tant amb la component de soroll com sense.

En el moment de validar els resultats s’han obtingut les seguients precisions:

e MFCC - 0.006 % (Tant amb soroll com sense)*
e WTCC - 0.008 % (Tant amb soroll com sense)*

* La precisio no és exactament la mateixa tenint soroll o amb 1’abséncia d’ell, pero Si

arrodonim els valors al tercer decimal obtenim el mateix valor.

En aquest cas podem deduir que el resultat de la precisié €s tan petit pel fet que el conjunt
de dades estava conformat per molt poques dades i el classificador KNN no ha estat capa¢
de generalitzar o perque el nombre de veins és molt reduit, ja que s’ha fet la prova amb

nomeés 2 veins.

Ara per ara no es pensa que la distancia Euclidiana (s’utilitza la distancia Minkowski,

perd amb la p = 2, per tant, actua com si fos una distancia Euclidiana)

Veient que aixi el classificador KNN no donara resultats comparables es reduira el

nombre d’instruments en comptes del nombre de mostres.
3.1.3 Prova 3: 2 instruments amb 100 mostres de 10 segons

Veient els resultats de la prova anterior i les limitacions de Hardware de qué es disposen
s’ha reduit el nombre d'instruments de 10 a 2 1 de mostres per instrument de 100 a 60 i de

10 segons de duracid per tal de poder complir amb els segiients objectius:

e No superar els 400 GB de pistes un cop ja combinades amb altres mostres. El disc

dur del qual es disposa ¢és d’1 TB, pero aquest no disposa del 100 % de 1’espai.
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e Permetre realitzar proves sense ficar I'ordinador a més del 80 % de processament,
ja que el Hardware disponible té certa antiguitat i el sistema de refrigeracio no és
I'adient per tasques exhaustives.

e Que el temps d’execucié de les diferents parts del codi, sigui generant dades o
extreien caracteristiques o computant el classificador KNN no demori més de 12

hores.

* El perque d’aquesta reduccio tan abrupta esta detallat en el segiient apartat de la

memoria.

Seguint les restriccions de només 60 mostres per 2 instruments s’ha utilitzat una part del
conjunt de dades del qual es disposa, aix0 és possible pel fet que el metode
“transform_data to clean_data” s’ha pensat per generar diferents nombres de mostres
per instruments 1 que el métode “save track info” generar el CSV de control necessari

per “create data”.

Un cop generades les Dades Finals (Mostres de 120 segons que només contenen un dnic
tipus d’instrument) es procedeix a crear totes les possibles repeticions de les 50 (10
instruments * 5 mostres) mostres sense repetir-les, aixo fa un total de 1.770 pistes en les
quals participen dos instruments que en alguns casos sera un altre instrument del mateix
tipus, les pistes tenen una duracié de 20 segons:
st 00! 1.770
numero pistes: —————— = 1.
p 21 % (60 — 2)!
Ha diferencia de I’experiment anterior s’ha decidit només computa les pistes una tnica
vegada tnicament amb dades sonores, s’ha prescindit de les dades amb components de

soroll per tal de centrar-nos a obtenir una millor precisié amb les dades pures.

Un cop generades les combinacions es disposa a extreure les caracteristiques tant MFCC
com WTCC de les dades, aquesta vegada les WTCC s’han extret dues vegades un cop

utilitzant l'alternativa de Morlet i I’altra amb la de México.

En total es disposen de 3 conjunts de caracteristiques amb els quals es podran alimentar
diferents classificadors KNN. Les execucions s’han executat en série de tal forma que

després s’han agrupat els resultats per tal de poder comparar els resultat.
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Un cop finalitzin les execucions dels diferents classificadors KNN s’han agrupat els
resultats amb 1’objectiu de contrastar els resultats, ja que aquest cop ¢és disposar de més
temps per realitzar configuracions, s’han realitzat les diferents proves en les quals

unicament es modifiquen els parametres que rep el classificador KNN.

En la segiient taula es poden veure els resultats de totes les proves utilitzant el conjunt de

caracteristiques WTCC extretes utilitzant l'alternativa de México i els parametres que

s’han utilitzat:

Sistema d’extraccio

Parametres

Descripcid

n_neighboirs = 2 Aquesta prova es realitzar amb la
weights = "uniform" | distancia Euclidiana ja que p es igual a
metric = "minkowski" |2 i amb una mostra de veins molt
WTCC México p=2 petita. 0,505
n_neighboirs = 2 Aguesta prova es realitzar amb la
weights = "uniform" | distancia Manhattan ja que p es igual
metric = "minkowski" |a 1iamb una mostra de veins molt
WTCC México p=1 petita. 0.502
n_neighboirs = 20 Aguesta prova es realitzar amb la
weights = "uniform" | distancia Euclidiana ja que p es igual a
metric = "minkowski" |2 i amb una mostra de veins mes gran
WTCC México p=2 respecte la primera prova. 0.494
n_neighboirs = 20 Aquesta prova es realitzar amb la
weights = "uniform" | distancia Manhattan, ja que p es igual
metric = "minkowski" |a 1iamb una mostra de veins
WTCC México p=1 identica a la prova 3. 0.493
Aquesta prova es realitzar amb la
distancia Euclidiana ja que p es igual a
n_neighboirs = 1.000 |2 iamb una mostra de veins gran
weights = "distance" | respecte. També s’ha modificat el pes
metric = "minkowski" | dels veins. També s’ha modificat el
WTCC México p=2 pes a dels veins a “distance”. 0.467
Aquesta prova es realitzar amb la
distancia Manhattan ja que p es igual
n_neighboirs =1.000 |a 1iamb una mostra de veins molt
weights = "distance" | mes gran respecte la prova anterior.
metric = "minkowski" | També s’ha modificat el pes a dels
WTCC México p=1 veins a “distance”. 0.467
n_neighboirs =1.000 |Aquesta prova es realitzar amb la
weights = "uniform" | distancia Manhattan ja que p es igual
metric = "minkowski" |a 1iamb una mostra de veins molt
WTCC México p=1 mes gran respecte la prova anterior. 0.49
n_neighboirs =1.000 | Aquesta prova es realitzar amb la
weights = "uniform" | distancia Euclidiana ja que p es igual a
metric = "minkowski" |2 iamb una mostra de veins molt mes
WTCC México p=2 gran respecte la prova anterior. 0.494
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En la segiient taula es poden veure els resultats de totes les proves utilitzant el conjunt de

caracteristiques WTCC extretes utilitzant I'alternativa de Morlet i els parametres que

s’han utilitzat:

Sistema d’extraccio

Parametres

Descripcid

n_neighboirs = 2
weights = "uniform"
metric = "minkowski"

Aquesta prova es realitzar amb la
distancia Euclidiana ja que p es igual a
2 i amb una mostra de veins molt

WTCC Morlet p=2 petita. 0,503
n_neighboirs = 2 Aguesta prova es realitzar amb la
weights = "uniform" | distancia Manhattan ja que p es igual
metric = "minkowski" [a 1iamb una mostra de veins molt
WTCC Morlet p=1 petita. 0.503
n_neighboirs = 20 Aguesta prova es realitzar amb la
weights = "uniform" | distancia Euclidiana ja que p es igual a
metric = "minkowski" |2 i amb una mostra de veins mes gran
WTCC Morlet p=2 respecte la primera prova. 0.498
n_neighboirs = 20 Aquesta prova es realitzar amb la
weights = "uniform" | distancia Manhattan, ja que p es igual
metric = "minkowski" |a 1iamb una mostra de veins
WTCC Morlet p=1 identica a la prova 3. 0.494
Aquesta prova es realitzar amb la
distancia Euclidiana ja que p es igual a
2 i amb una mostra de veins molt mes
n_neighboirs = 1.000 |gran respecte la prova anterior.
weights = "distance" | També s’ha modificat el pes dels
metric = "minkowski" |veins. També s’ha modificat el pes a
WTCC Morlet p=2 dels veins a “distance”. 0.468
Aquesta prova es realitzar amb la
distancia Manhattan ja que p es igual
n_neighboirs =1.000 |a 1iamb una mostra de veins molt
weights = "distance" | mes gran respecte la prova anterior.
metric = "minkowski" | També s’ha modificat el pes a dels
WTCC Morlet p=1 veins a “distance”. 0.468
n_neighboirs = 1.000 | Aquesta prova es realitzar amb la
weights = "uniform" | distancia Manhattan ja que p es igual
metric = "minkowski" |a 1iamb una mostra de veins molt
WTCC Morlet p=1 mes gran respecte la prova anterior. 0.491
n_neighboirs =1.000 |Aquesta prova es realitzar amb la
weights = "uniform" | distancia Euclidiana ja que p es igual a
metric = "minkowski" |2 i amb una mostra de veins molt mes
WTCC Morlet p=2 gran respecte la prova anterior. 0.491
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En la segiient taula es poden veure els resultats de totes les proves utilitzant el conjunt de

caracteristiques MFCC i els parametres que s’han utilitzat:

Sistema d’extracci6 Parametres Descripcid
n_neighboirs = 2 Aquesta prova es realitzar amb la
weights = "uniform" | distancia Euclidiana ja que p es igual a
metric = "minkowski" |2 i amb una mostra de veins molt
MFCC p=2 petita. 0,506
n_neighboirs = 2 Aguesta prova es realitzar amb la
weights = "uniform" | distancia Manhattan ja que p es igual
metric = "minkowski" [a 1iamb una mostra de veins molt
MFCC p=1 petita. 0.504
n_neighboirs = 20 Aguesta prova es realitzar amb la
weights = "uniform" | distancia Euclidiana ja que p es igual a
metric = "minkowski" |2 i amb una mostra de veins mes gran
MFCC p=2 respecte la primera prova. 0.495
n_neighboirs = 20 Aguesta prova es realitzar amb la
weights = "uniform" | distancia Manhattan, ja que p es igual
metric = "minkowski" |a 1iamb una mostra de veins
MFCC p=1 identica a la prova 3. 0.495
Aguesta prova es realitzar amb la
distancia Euclidiana ja que p es igual a
2 i amb una mostra de veins molt mes
n_neighboirs = 1.000 |gran respecte la prova anterior.
weights = "distance" |També s’ha modificat el pes dels
metric = "minkowski" |veins. També s’ha modificat el pes a
MFCC p=2 dels veins a “distance”. X
Aquesta prova es realitzar amb la
distancia Manhattan ja que p es igual
n_neighboirs =1.000 |a 1iamb una mostra de veins molt
weights = "distance" | mes gran respecte la prova anterior.
metric = "minkowski" | També s’ha modificat el pes a dels
MFCC p=1 veins a “distance”. X
n_neighboirs =1.000 |Aquesta prova es realitzar amb la
weights = "uniform" | distancia Manhattan ja que p es igual
metric = "minkowski" |a 1iamb una mostra de veins molt
MFCC p=1 mes gran respecte la prova anterior. X
n_neighboirs =1.000 |Aquesta prova es realitzar amb la
weights = "uniform" | distancia Euclidiana ja que p es igual a
metric = "minkowski" |2 iamb una mostra de veins molt mes
MFCC p=2 gran respecte la prova anterior. X

* Les precisions definides com a “X” es deu pel fet que els calculs no han finalitzat.

Tal com es pot veure en les taules cada prova a constat en augmenta el nombre de veins
(n_neighbors) que es tenen en compte, modificant la distancia (metric) per calcular els
pesos o I’algoritme (weights) que permet modificar els pesos que tenen els veins. Aquests

resultats son els que s’han utilitzat per elaborar la comparativa de les conclusions.
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3.2 Problemes durant I’execucio de I'experiment

En aquest apartat s’exposaran els problemes que s’han trobat durant I’execucio de
I'experiment 1 quines estratégies o solucions s’han aplicat per tal de poder prosseguir. No
es tenen tots aquells problemes resultants de la validacio de codis, ja que tots aquests

s'han resolt amb I'Us de la documentaci6 oficial i analitzant I'execucié del codi..

3.2.1 Problema 1: Memoria RAM

El problema més gran amb diferencia durant 1’experiment ha estat la quantitat de
limitacions donades pel Hardware disponible, en aquest cas ens centrarem amb el

problema de no disposa suficient memoria RAM per a processar totes les dades.

Per tal de solucionar aixo0 s’ha desenvolupat tot el codi de tal forma que les diferents fases
del codi puguin executar-se sense la necessitat de tenir la fase anterior en la memoria
RAM.

Les Uniques fases que si que necessiten tindre les dades carregades en memoria es la de
I'extractor de dades per poder realitzar les classificacions i en el moment que es computen

les caracteristiques necessaries pel KNN.

Tot i alliberar la memoria entre fases segons el nombre d'elements o segons quina
configuracié del classificador s’utilitza es pot arribar a generar una demanda superior a

la memoria RAM disponible en el Hardware.

Per tal de poder solucionar aixo s’ha reduit el nombre d'elements a processar, per poder
trobar la configuracid d'elements ideal s’han fet proves de calcul amb diferents conjunts
comencant amb el maxim de dades i anar reduint les mostres de cada instrument de 10 en
10 fins, en el moment que es tenien 50 mostres en comptes de reduir més les mostres es
redueix el nombre d'instruments i tornem a les 100 mostres originals dels instruments

restants.

Seguint aquest metode s’ha vist com el maxim de dades amb les quals es podria fer
I’experiment és unicament amb 2 instruments amb un total de 60 mostres per cada un
d’ells d’un maxim de 20 segons. Totes les altres combinacions quan es tractava de llanca
el classificador KNN amb nombres veins elevats, acabar generant una demanda de RAM

molt superior als 16 GB disponibles.
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Amb la reducci6 del conjunt de dades a part de solucionar el problema de la RAM s’ha
vist que en cap moment I'Gs del processador sobrepassa el 80 % (exceptuant pics), cosa

que ens permet calcular diferents proves sense problemes de temperatura.

3.2.2 Problema 2: Obtencid de les dades

A causa de les restriccions de com han de ser les dades crues per realitzar 1’experiment i
la dificultat d’obtenir pistes musicals sense drets d’autor, no ha estat possible generar un
conjunt amb totes les mostres desitjades de tal forma que s’ha recorregut a generar les
mostres amb diferents segments d’una pista de més duracio a la desitjada, de tal forma

que una pista d'1 minut podem extreure dues mostres de 25 segons.

Aixi i tot, no es va poder completar el data set i es va recérrer a la gravacié de totes les

dades crues restant en un estudi semiprofessional d’un conegut.

A part aquest problema ha estat el que ha fet dissenyar el codi de forma que es puguin
generar diferents mides de conjunt de dades segons uns parametres, cosa que ens ha
permeés resoldre amb molta més facilitat el problema anterior i la realitzacid de diferents

proves.

3.2.3 Problema 3: Antecedents

En el moment que es va realitzar la cerca d’antecedents es va poder veure rapidament que
tot i que I’objectiu que es persegueix en aquest experiment generar molt d’interés no hi
ha molta documentacid, en el cas dels algoritmes d’aprenentatge automatic sense

supervisio encara hi ha menys informacio relacionada.

Per aquest motiu la recerca de informaci6 s’ha fet en diferents ambit amb I’objectiu de
poder crear una estrategia utilitzant alguna tecnologia o técnica que de normal no es

s’utilitzés per resoldre el tipus de problema com a tal.
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3.3 Conclusions

Per tal de poder realitzar una comparativa entre els diferents sistemes utilitzats s’ha
elaborat la segiient taula en la qual es poden comparar els resultats de precisio utilitzant
diferents parametres, aquesta taula ens permet veure de forma visual quin sistema ha

donat una millor precisié utilitzant els mateixos parametres:

n_neighboirs =2
weights = "uniform"
metric = "minkowski"
p=2 0,505 0,503 0,506

n_neighboirs = 2
weights = "uniform"
metric = "minkowski"
p=1 0.502 0.503 0.504
n_neighboirs = 20
weights = "uniform"
metric = "minkowski"
p=2 0.494 0.498 0.495
n_neighboirs = 20
weights = "uniform"
metric = "minkowski"
p=1 0.493 0.494 0.495
n_neighboirs = 1.000
weights = "distance"
metric = "minkowski"
p=2 0.467 0.468 0.464

n_neighboirs = 1.000
weights = "distance"

metric = "minkowski"
p=1 0.467 0.468 X

n_neighboirs = 1.000
weights = "uniform"

metric = "minkowski"
p=1 0.49 0.491 X

n_neighboirs = 1.000
weights = "uniform"

metric = "minkowski"
p=2 0.494 0.491 X

Partint dels resultats de la Prova 3 plasmats en la taula anterior, no podem assegurar que
el sistema WTCC sigui millor que el sistema MFCC, ja que en cap moment cap dels dos

sistemes a donant uns resultats significativament superiors respecte a I’altre.
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Per aquest motiu s’ha de descartar la hipotesi, ja que I'inica forma de donar per valida la
hipotesi €s que les classificacions efectuades amb les caracteristiques WTCC fos d’una

precisio significativament alta respecte a la de les MFCC.

Tot i descartar la hipotesi tampoc es pot dir que el sistema MFCC sigui millor que el

WTCC, ja que els resultats obtinguts son molt similars als del WTCC.

Dels resultats també es pot extreure que el classificador KNN no doni millors resultats a
causa de la baixa qualitat de les dades, aix0 es pot donar al fet que moltes de les mostres
poden tindre el mateix fitxer d’audio d’origen, que tot i contindré multiples instruments

aquests participen en diferents mostres.

Aquesta és la causa més probable, ja que durant la investigacié s han vist experiments
amb una precisio del 90 % aproximadament utilitzant Gnicament les caracteristiques
MFCC [9].

Per poder solucionar aquest problema es podria recorrer a un estudi de gravacio i
enregistra les 100 mostres dels 10 instruments, perd en aquest cas registrant 100
instruments diferents per cada instrument, d’aquesta forma la qualitat de les dades

augmentaria i podriem estar més segurs a I’hora de realitzar les proves.

Un motiu pel qual el classificador KNN no ha pogut donar diferents precisions en les
proves que s han realitzat, sobretot en el conjunt de proves 3 segurament es deu al fet que
el nombre de veins que s’ha pogut arribar a computar €s molt petit o que les funcions de
les distancies Euclidiana o de Manhattan no era la correcta, que la mida de la finestra del

cercador de veins fos molt petita, etc.

Per tal de poder solucionar els problemes anteriors es podria adquirir un servidor en el
qual poder computar tot el conjunt de dades i poder realitzar un nombre superior de

proves, aixo si a un cost economic considerable.

Una altra possible modificacié de I’experiment perqué fos més robust seria incloure

diferents sistemes de classificacio basats en diferents tecnologies, com una NN o SVM.
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Annexos

En aquests annexos es poden ubicar els pseudocodis de les funcions implementades per
tal de complir els objectius.

Annex |

En aquest annex es detallen les proves que s’han realitzat per efectuar les decisions
oportunes a I’hora de realitzar I’experiment, tots els codis esmentats en aquest annex estan

ubicats en el fitxer Jupyter NoteBook anomenat “tests”.

Aquest NoteBook s’ha utilitzat per generar tot un conjunt de proves que ens han permes
detectar des que era necessari fer un analisis descriptiu dels components que conformen
el resultat de la Transformada de Wavelet per tal d’agafar els components estrictament

necessaris.

També ens ha servit per efectuar proves sobre el codi de I'Annex |1 de tal forma que en
els altres codis només s’introduia codi validat amb un conjunt de dades molt reduit, per

tal d'agilitzar el desenvolupament.

Annex |l

En aquest annex es pot trobar el pseudocodi de totes les funcions esmentades durant el

transcurs de I’experiment.
Annex Il.I Metode: transform_data_to_clean_data

En aquest apartat es pot veure el pseudocodi utilitzar per poder passar les Dades Crues a
Dades Preparades tenint en compte les restriccions de la duracié dels segments, el nombre

de mostres o el nombre d’instruments que participen el conjunt de dades:

1. S’eliminen totes les dades que puguin existir en el directori on es guarden els
resultats

2. Utilitza un bucle for per recorrer a tots els fitxers musicals que conformen les
Dades Crues.

a. S’utilitza un bucle for per recorrer les dades de cada un dels fitxers.
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i. Utilitza un condicional per comprovar si tenim el nombre de bucles
necessaris i si I'instrument existeix en el diccionari.

Ii. Es segmentar el fitxer, es transforma en mono i es redimensionar
per tindre una freqiiéncia de mostreig de 22050.

iii. Esguarda en la carpeta del instrument en curs
Aquesta funcié esta ubicada al fitxer Jupyter Notebook "data_generator".
Annex Il.Il Metode: save_track_info

Aquesta funcidé en permet crear un CSV de control anomenat “loop_info.csv” que

s’utilitzara per generar el conjunt de Dades Finals, partint de les dades Preparades:

1. S’utilitza un bucle for per recorrer a través de cada arxiu en els subdirectoris en el
que s’han guardat les dades generades per la funcié del Annex I1.1
a. Afegeix informacid sobre cada arxiu al diccionari loop_dict
2. Utilitza Pandas per convertir el diccionari a un Dataframe
3. Utilitza Pandas per desar el Dataframe a un arxiu CSV anomenat “loop_info.csv”

Aquesta funcio esta ubicada al fitxer Jupyter Notebook "data_generator.
Annex IL.IlIl Metode: create_data

Aquesta funcié permet combinar totes les Dades Preparades i generar les Dades Finals

utilitzant la informacié emmagatzemada en el CSV de control anomenat “loop_info.csv’:

1. Es Crea un diccionari buit anomenat dict_loops amb les claus "id", "id_inst_1",
"tag_inst_1", "tag_inst_1 start", "tag_inst_1 end", "id_inst_2", "tag_inst 2",
"tag_inst_2_start”, "tag_inst_2_end" i "path". Aquestes claus contenen una llista
dels valors pertinents de cada combinacid i ens permeten etiquetar les dades
posteriorment.

2. Utilitza un bucle for per eliminar tots possibles arxius de proves anteriors en el
directori especificat.

3. Utilitza un doble bucle for per recorrer a través de totes les mostres del CSV
“loop_info”

a. Utilitza un condicional per comprovar si la connexio entre dos elements

del CSV ja existeix, per tal d’evitar repeticions.
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b. Utilitza LibRosa per carregar dos instruments, transformar-los a mono i

eliminar els silencis de les mostres.

c. Concatena les mostres dels dos instruments actuals
d. Sivolem una component de soroll s’afegira en aquest moment.
e. S’emmagatzema el nou arxiu de so

f. Afegeix informacio sobre els arxius concatenats al diccionari dict_loops
Aquesta funci¢ esta ubicada al fitxer Jupyter Notebook "data_generator".
Annex I.IV Métode: extract__mfcc

Aquesta funcié permet extreure les caracteristiques MFCC de totes les finestres que
conformen les Dades Finals, de tal forma que retorna un diccionari amb totes les etiquetes

i una matriu amb totes les dades MFCC.

Llegir el fitxer CSV anomenat “nom_de_la_fase loop_info”
Crear un diccionari per a les etiquetes de tots els instruments
Crear un diccionari per a les dades dels MFCC

A wnp e

Per cada pista de la llista de pistes:
a. Calcular la longitud de la finestra i establir-ho com el primer bucle
b. Per cada bucle dins de la pista:
i. Comprovar si la finestra té només un instrument
1. Si ho fa, tallar la seccio i calcular el MFCC amb 10
caracteristiques
2. Normalitzar les caracteristiques
3. Sino hi ha valors NaN,

a. Afegir I'etiqueta correcta al diccionari d'etiquetes i
afegir les dades del MFCC al diccionari de dades
del MFCC

5. Crear una matriu buida per a les dades del MFCC
6. Per cada clau en el diccionari de dades del MFCC:
a. Afegir les dades del MFCC a la matriu

7. Retornar el diccionari d'etiquetes i la matriu de dades del MFCC

Agquesta funcio esta ubicada al fitxer Jupyter Notebook "data_extratcor_and_knn".
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Annex Il.V Metode: extract_wtcc

Aquesta funcidé permet extreure les caracteristigues WTCC de totes les finestres que
conformen les Dades Finals, de tal forma que retorna un diccionari amb totes les etiquetes

i una matriu amb totes les dades WTCC.

Llegir el fitxer CSV anomenat “nom_de_la_fase _loop_info”
Crear un diccionari per a les etiquetes de tots els instruments

Crear un diccionari per a les dades dels CWT

> W

Per cada pista de la llista de pistes:
a. Calcular la longitud de la finestra i establir-ho com el primer bucle
b. Per cada bucle dins de la pista:
i. Comprovar si la finestra té nomeés un instrument
1. Siho fa, tallar la secci¢ i calcular el CWT
2. Normalitzar les caracteristiques
3. Sino hi havalors NaN
a. Crear un objecte PCA amb 10 components
b. Ajustar els dades al objecte PCA i transformar-los
en les noves caracteristiques de menor dimensio
c. Afegir I'etiqueta correcta al diccionari d'etiquetes i
afegir les dades del CWT al diccionari de dades del
CWT
5. Crear una matriu buida per a les dades del CWT
6. Per cada clau en el diccionari de dades del CWT:
a. Afegir les dades del CWT a la matriu

7. Retornar el diccionari d'etiquetes i la matriu de dades del CWT

Aquesta funci¢ esta ubicada al fitxer Jupyter Notebook "data_extratcor_and_knn".
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Annex IL.VI Métode: class_knn

Aquesta funcio permet crear un classificador KNN amb les dades desitjades i amb la

configuracid necessaria per realitzar I’experiment:

1. Crear un DataFrame amb les dades i les etiquetes utilitzant el diccionari desitjades.

2. Dividir el DataFrame en les dades i les etiquetes

3. Dividir les dades en conjunts d'entrenament i prova

4. Crear un objecte de classificador KNN amb K veins i la configuracio definida pels
parametres de la funcio

5. Entrenar el classificador amb les dades d'entrenament

6. Fer prediccions en el conjunt de prova

7. Avaluar el rendiment del model

8. Mostrar la precisio del model.

Aquesta funci¢ esta ubicada al fitxer Jupyter Notebook "data_extratcor_and_knn".
Annex ILVII Estructura del directori

En aquest apartat es mostra l'estructura de directoris amb els fitxers corresponents

necessaris per a I'execucio del programa:

1. Code/
a. _Data Folder
i. _Clean_data
1. Accordion

2. Clarinet

3. ElectricGuitar
4. Flute

5. GuitarAcoustic
6. Harp

7. Pianon

8. Saxophone

9. Trumpet

10. Violin

ii. _Data
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iv.

Accordion
Clarinet
ElectricGuitar
Flute
GuitarAcoustic
Harp

Pianon

Saxophone

© © N o gk~ w0 DN PE

Trumpet

10. Violin
PH1 Tracks

1. Totes les combinacions creades sense soroll
PH2_Tracks

1. Totes les combinacions creades amb soroll

b. 0_Data_Generator/

i.
ii.
iii.
iv.
V.

Vi.

data_generator.ipynb
loop_info.csv

PH1 loop_info.csv
PH2_loop_info.csv
pre_track_info.csv

tests.ipynb

c. 1 Data Extractor/

i.
ii.
iii.
iv.
V.

Vi.

data_extractor_and_knn.ipynb
PH1 Track_Labels.csv

PH1 Tracks_mfcc_data.csv

PH1 Tracks mfcc_labels.csv
PH1 Tracks wtcc_data.csv

PH1 Tracks wtcc_labels.csv

Tots els directoris que tenen els noms dels instruments contenen les Dades Crues (_Data)

0 les Dades Preparades (_Clean_Data).

46



