3 ‘I JAVERTANA | il

Cali

Acta de Correcciones al Proyecto de Grado Ingenieria de Sistemas y
Computacion
Fecha: 22 de Julio del 2024

Autores: Jeremias Villalobos Tenorio

Nombre del Proyecto de Grado: Clasificador de sonidos que indiquen una alerta o
amenaza para las personas con discapacidad auditiva

Director: Dr. Julian Gil Gonzalez

Como indica el articulo 2.27 de las Directrices de Trabajo de Grado, he verificado que
los estudiantes indicados arriba han implementado todas las correcciones que los
Jurados del Proyecto de Grado definieron que se efectuaran, como consta en el Acta de

Calificacion correspondiente.

2
Tk

Firma de Director(a) del Proyecto de Grado

Calle 18 No. 118 - 250, Piso 2, Facultad de Ingenierfa y Ciencias — Santiago de Cali, Colombia
Teléfono +57 (2) 3218200 Ext. 85



Nota de Aceptacion

Aprobado por el Comité de Trabajo de Grado

en cumplimiento de los requisitos exigidos por la
Pontificia Universidad Javeriana para optar el
titulo de Ingeniero de Sistemas y Computacion.

?'zor//ul

Dr. CAMILO ROCHA
Decano de la Facultad de Ingenieria

(] Ve

ING. GERARDO MAURICIO SARRIA
Director Carrera Ingenieria Sistemas y Computacion.

S
IN@. JULIAN GIL GONZALEZ
Director(a) Trabajo

) 7%

ING. GERARDO MAURICIO SARRIA ING. MARIO JULIAN MORA
Jurado 1 Jurado 2



Pontificia Universidad

JAVERIANA

Cali

UNIVERSIDAD JAVERIANA CALI
INGENIERIA DE SISTEMAS Y COMPUTACION

TRABAJO DE GRADO

Clasificador de sonidos que indiquen una alerta
o amenaza para las personas con discapacidad

auditiva

Autor

Jeremias Villalobos Tenorio

Director

Dr. Julian Gil Gonzdlez

2024



Santiago de Cali, 24 de Junio del 2024.

Senores
Pontificia Universidad Javeriana Cali.
Dr. Gerardo Mauricio Sarria Montemiranda

Director Carrera de Ingenieria de Sistemas y Computacion.
Cali.

Cordial Saludo.

Por medio de la presente me permito informarle que el estudiante de Ingenieria de
Sistemas y Computacion Jeremias Villalobos Tenorio (cod: 8939709) trabajo bajo
mi direccién en el proyecto de grado titulado “Clasificador de sonidos que indiquen

una alerta o amenaza para las personas con discapacidad auditiva”.

Atentamente,

2
!’

Dr. Julidn Gil Gonzéalez




Santiago de Cali, 24 de Junio del 2024.

Senores
Pontificia Universidad Javeriana Cali.
Dr. Gerardo Mauricio Sarria Montemiranda

Director de Carrera de Ingenieria de Sistemas y Computacion.
Cali.

Cordial Saludo.

Me permito presentar a su consideracion el proyecto de grado titulado “Clasificador
de sonidos que indiquen una alerta o amenaza para las personas con discapacidad
auditiva” con el fin de cumplir con los requisitos exigidos por la Universidad para

optar al titulo de Ingeniero de Sistemas y Computacion.

Al firmar aqui, doy fe que entiendo y conozco las directrices para la presentacion
de trabajos de grado de la Facultad de Ingenieria aprobadas el 26 de Noviembre de
2009, donde se establecen los plazos y normas para el desarrollo del anteproyecto

y del trabajo de grado.

Atentamente,

«/(/t S

Jeremias Villalobos Tenorio
Codigo: 8939709




Resumen

Este trabajo de grado se enfoca en el entrenamiento de modelos de aprendizaje
automatico para clasificar algunos sonidos que se encuentran en el conjunto de
datos AudioSet de Google. Estos sonidos fueron seleccionados en funcion de la

cantidad de muestras disponibles y su relevancia para indicar una alerta o amenaza.

A través de este proyecto, se quiere documentar el proceso para llegar a entrenar
un modelo que cumpla la tarea de clasificacion de sonidos, y mostrar los obstaculos
que se pueden presentar para lograrlo. También se busca dejar las puertas abiertas
para un trabajo futuro donde se implemente un modelo de este tipo en dispositivos
moviles con microfono, y se logre ayudar a las personas con discapacidad auditiva
a aprender a asociar lo que escuchan con su significado, o a que puedan identificar

sonidos de su entorno fisico que indiquen una alerta o amenaza para su integridad.

Para llegar a los resultados del proyecto, fue necesario generar espectrogramas a
partir de los sonidos descargados y entrenar varios modelos con ayuda de transfer
learning. En los resultados se presenta una comparacion entre los modelos entre-
nados, su evaluacion con distintas métricas de desempeno, y su comparaciéon con

algunos modelos del estado del arte.

Palabras clave: Aprendizaje automaético, discapacidad auditiva, transfer learning,

clasificacion de sonidos, AudioSet, espectrogramas.



Abstract

This thesis focuses on training machine learning models to classify certain sounds
found in Google’s AudioSet dataset. These sounds were selected based on the

number of available samples and their relevance for indicating an alert or threat.

Through this project, we aim to document the process of training a model to
perform sound classification and highlight the obstacles that may arise in achieving
this goal. Additionally, it aims to set the foundation for future work where such a
model could be implemented in mobile devices with microphones, assisting people
with hearing disabilities in learning to associate sounds with their meanings, or in
identifying sounds in their physical environment that indicate an alert or threat

to their safety.

To achieve the project results, it was necessary to generate spectrograms from the
downloaded sounds and train several models using transfer learning. The results
present a comparison between the trained models, their evaluation using various

performance metrics, and their comparison with some state-of-the-art models.

Keywords: Machine learning, hearing disability, transfer learning, sound classifi-

cation, AudioSet, spectrograms.
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1. Introduccion

El uso de los sentidos es fundamental para la interacciéon diaria con el entorno, y
entre ellos, la audicion juega un papel crucial al permitir la deteccion de sonidos
que pueden indicar situaciones de riesgo o amenaza. Sin embargo, las personas con
pérdida auditiva enfrentan una desventaja significativa, aumentando el riesgo de
sufrir accidentes, generando mayores costos econémicos, dificultando el aprendiza-

je, reduciendo las oportunidades laborales y, en tltima instancia, deteriorando su
calidad de vida.

Actualmente, alrededor del 5% de la poblacién mundial requiere rehabilitacion pa-
ra tratar la pérdida auditiva, y se estima que para el ano 2050 més de 700 millones
de personas tendran una pérdida auditiva incapacitante. Este problema es mas
preocupante en paises de ingresos medios y bajos, donde el acceso a tratamientos
adecuados es limitado, aumentando el impacto negativo en la calidad de vida de

las personas afectadas.

Existen dispositivos como implantes cocleares y audifonos que pueden mitigar los
efectos de la pérdida auditiva. Sin embargo, estos dispositivos no son accesibles
para todos debido a su costo, la necesidad de procedimientos quirtrgicos y terapias
de aprendizaje del sonido. Ademas, no todos los problemas auditivos pueden ser

resueltos con estas tecnologias, especialmente en casos de dano en el oido interno.

Ante esta problematica, surge la necesidad de desarrollar soluciones alternativas y
accesibles. Una opcion viable es un sistema computacional basado en aprendizaje
de méaquina que pueda describir textualmente eventos o senales sonoras indicativas
de riesgo, utilizando el micréfono de un smartphone. Este sistema no solo reduciria
la vulnerabilidad de las personas con discapacidad auditiva, sino que también po-
dria ser una herramienta educativa para aquellos que estan en proceso de aprender

a interpretar sonidos.

En el desarrollo de este proyecto, se implementaron y optimizaron modelos de
aprendizaje automatico para la deteccion de sonidos relevantes para personas con
discapacidad auditiva. Durante la primera fase de optimizacion, se utilizé6 una

busqueda de hiperparametros mediante Random Search, obteniendo un desempeno



satisfactorio en términos de precision categoérica de validacion. Los modelos que
mostraron un mejor equilibrio entre precision y estabilidad fueron EfficientNetB7,
MobileNetV3L y ConvNeXtBase.

En la segunda fase de optimizacion, se mejor6 atin mas la precision y estabilidad de
estos modelos, incorporando capas adicionales de Batch Normalization. El modelo
entrenado con MobileNetV3L destacé con mejor rendimiento general, logrando
una alta capacidad de diferenciacién entre clases, especialmente en sonidos criticos

como vehiculos de emergencia y herramientas eléctricas.

A pesar de que los resultados no alcanzan los niveles del estado del arte, las diferen-
cias no son muy considerables. La investigacion también identifico6 desafios como
la necesidad de técnicas efectivas de data augmentation para mejorar la cantidad

y calidad de los datos de entrenamiento.

El trabajo futuro se enfocaré en implementar mejoras como técnicas de data aug-
mentation, capas convolucionales adicionales, y la implementacién practica del
modelo en dispositivos moéviles o plataformas web para su uso en tiempo real, lo
que potencialmente ofrecera una herramienta para mejorar la seguridad y calidad

de vida de las personas con pérdida auditiva.
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2. Descripcién del problema

2.1. Planteamiento del Problema

En el dia a dia, se utilizan los sentidos como herramientas para obtener informa-
cion del entorno. El sentido de la audiciéon permite detectar sonidos que pueden
comunicar si hay una situacion de riesgo o amenaza para la vida, a través del oido.
Cuando las personas se encuentran en distintos lugares, existe la posibilidad de
que ocurran eventos inesperados, como un incendio, un perro mordiendo a una
persona, un vehiculo de emergencia pasando un semaforo en rojo, disparos, entre
otros. Todos estos eventos mencionados pueden detectarse facilmente con la ayuda
del sentido de la audicién cuando se tiene un conocimiento previo de su signifi-
cado, lo que permite tomar decisiones a tiempo. Sin embargo, algunas personas
tienen pérdida auditiva y se encuentran en desventaja, lo que aumenta el riesgo
de sufrir un accidente, genera mayores gastos econémicos, dificulta el aprendizaje,
disminuyen las oportunidades laborales, y como consecuencia empeora la calidad

de vida de estas personas.

Actualmente, alrededor del 5% de la poblacién mundial necesita rehabilitacion
para tratar su pérdida auditiva. Para el ano 2050 se estima que més de 700 millones
de personas (1 de cada 10) tendran pérdida auditiva incapacitante. Ademés, casi el
80 % de las personas con pérdida auditiva incapacitante viven en paises de ingresos
medios y bajos [1], por lo cual no tienen las mejores oportunidades para acceder
a buenos tratamientos o terapias, generando un impacto mayor en su calidad de

vida.

Aunque existen algunos dispositivos como implantes cocleares y microfonos que
ayudan a reducir el impacto de la pérdida auditiva, estos implantes requieren un
procedimiento quirtirgico y terapia para aprender o volver a aprender la sensacion
del sonido [2]. Para las personas que sufren problemas en el oido interno, los dis-
positivos existentes de asistencia auditiva convencionales pueden no ser suficientes
[3]. Sumado a lo anterior, no todas las personas tienen acceso a estos dispositivos.
Existen factores econdémicos que influyen en la calidad y velocidad del tratamiento.

En el caso de los ninos que no reciben el tratamiento adecuado a tiempo, pueden

11



enfrentar problemas en el desarrollo del lenguaje, lo que impacta en su alfabetiza-
cion, autoestima y habilidades sociales. Estas dificultades pueden llevar a un bajo
rendimiento académico y, como consecuencia, reducir las oportunidades de empleo
en la adultez [4].

Es claro que la pérdida auditiva es un problema relevante [1][5], que atn requiere
atencion y trabajo para mejorar las condiciones de las personas con esta discapaci-
dad [6], y quienes tienen menos acceso a los tratamientos, o quieren una alternativa,
no cuentan con una herramienta de apoyo adicional. Una posible ayuda que impac-
taria positivamente a las personas que no tienen acceso a los dispositivos actuales,
o no se benefician lo suficiente de estas soluciones, es un sistema computacional
basado en aprendizaje de maquina, que describe textualmente los eventos o senales
sonoras que permitan identificar un riesgo usando el micréfono de un smartphone.
Esto ayudaria a reducir la vulnerabilidad de las personas con discapacidad auditi-
va en distintos espacios, y también, puede ayudar a las personas que reciben una
ayuda tecnologica, pero primero deben aprender a procesar lo que escuchan, pues
as{ podran asociar los sonidos con su significado, apoyandose en la descripcion
textual que genera el sistema. Sumado a lo anterior, la posibilidad de tener un
smartphone con acceso a internet es cada vez mayor, y es mucho mayor que la
accesibilidad a los tratamientos y dispositivos que ayudan a tratar la discapacidad

auditiva.

Por otro lado, se han desarrollado modelos de aprendizaje automatico que permiten
detectar distintos sonidos [7], pero estos no se centran en ayudar a personas con
discapacidad auditiva, detectan sonidos que no son relevantes [8] para disminuir

la vulnerabilidad de las personas con esta discapacidad.

Por lo tanto, este proyecto se centraré en implementar un modelo que aporte a la
deteccion de los sonidos que indiquen una alerta o amenaza para las personas con

esta discapacidad.
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2.1.1. Formulacion

., Como implementar un modelo de aprendizaje automéatico que clasifique los so-
nidos en espacios abiertos orientado a apoyar a las personas con discapacidad

auditiva?

2.1.2. Sistematizaciéon

., Como preparar un dataset que incluya los sonidos mas relevantes para la

clasificacion de estos sonidos?

= ;Coémo entrenar un modelo de aprendizaje automético que logre clasificar

correctamente distintos sonidos?

s ;Como elegir los mejores hiperparametros para mejorar el rendimiento del

modelo?

» ;Como evaluar el sistema implementado?

13



2.2. Objetivos
2.2.1. Objetivo General

Desarrollar un modelo de clasificacion de sonidos a partir de técnicas de aprendizaje

automatico orientado a apoyar a las personas con discapacidad auditiva.

2.2.2. Objetivos Especificos

= Desarrollar un modulo de recoleccion y procesamiento de datos que permita
extraer y preparar sonidos desde una base de datos existente para su clasifi-

cacion.

= Implementar un modelo de clasificacion a partir de técnicas de aprendizaje

automatico que permita la identificacién de sonidos.

= Desarrollar una estrategia de busqueda de hiperparametros con el fin de

maximizar el rendimiento del modelo entrenado.

= Realizar la validaciéon de los modelos a través de métricas de desempeno

segun los algoritmos empleados.
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2.3. Justificacion

Este proyecto se lleva a cabo con el objetivo de brindar apoyo a las personas con
discapacidad auditiva, quienes a menudo enfrentan barreras en la comunicacion y
dificultades en tareas del dia a dia debido a su condicion. A través de la propuesta
de un modelo de aprendizaje automatico que clasifique distintos sonidos, se busca
beneficiar a los miembros de esta comunidad, asi como a aquellos interesados en

el tema que puedan desarrollar nuevas alternativas o ayudas.

En particular, se espera que este modelo pueda beneficiar a las personas con dis-
capacidad auditiva que buscan una herramienta de apoyo de mayor accesibilidad o
alternativa a las existentes, quienes podran utilizarlo como una herramienta para
detectar sonidos que puedan indicar una amenaza. De esta manera, se espera que la
investigacion tenga un impacto positivo en el desarrollo de modelos de aprendizaje
automatico para clasificacion de sonidos, y con esto, en futuras investigaciones o

implementaciones, llevarlo a las personas que las necesiten.

Los aportes de esta investigacion radican en la propuesta de un modelo que, a di-
ferencia de los existentes, se centrara en compartir el conocimiento de forma clara,
céHmo se entrena e implementa el modelo, para que se pueda mejorar o implemen-
tar de diferentes formas. Ademés, se espera que los resultados de la investigacion
puedan ser utilizados por otros investigadores en el futuro, lo que contribuiria al

avance del conocimiento en el area de audio tagging.

La viabilidad de la propuesta esta respaldada por las soluciones similares existentes
como la propietaria de Apple, el desarrollo existente de un modelo de clasificacion
de sonidos con técnicas cléasicas y su implementacion en una app movil [9], los
conocimientos de aprendizaje automatico y aprendizaje profundo, los conocimien-
tos de programacion en Python 3, las librerias de Python para implementar estos
modelos, un dataset etiquetado de Google (AudioSet) [10] de distintos sonidos que
ha sido utilizado por diversas investigaciones para la tarea de reconocimiento de
patrones de audio [11][8][12], y también, la investigacion que se centra en coémo

mejorar el entrenamiento de modelos que utilizan AudioSet dataset [13].

En resumen, esta investigacion busca desarrollar y documentar un modelo entre-

15



nado de aprendizaje automéatico que pueda ser utilizado en el ambito de audio
tagging, con el fin de beneficiar a las personas con discapacidad auditiva y contri-

buir al avance del conocimiento en el area.
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3. Marco Teérico

En esta seccion, primero se abordara el contexto relevante para entender la pro-
blemaética del proyecto, incluyendo los problemas que pueden enfrentar las perso-
nas con discapacidad auditiva, los diferentes tipos de discapacidad y su impacto.
Posteriormente, se explicara lo necesario para comprender las herramientas y el

conocimiento técnico empleado en el desarrollo del proyecto.

3.1. Pérdida auditiva
3.1.1. Definicion

La pérdida auditiva se refiere a las personas que no logran escuchar al igual que
quienes no tienen esta condicion, es decir, que los umbrales de audicién estan
por encima de 20 dB en ambos oidos [14], por lo cual no escuchan sonidos que
se encuentren por debajo de 20 decibelios, cuando lo normal es tener el umbral
auditivo en 0 dB, siendo este el nivel minimo de presién sonora que el oido humano

es capaz de percibir.

Segun el Servicio Nacional de Salud del Reino Unido (National Health Service -
NHS) [15], entre los tratamientos existentes para la pérdida auditiva permanente,
se encuentran los audifonos e implantes, estos primeros no restablecen por completo
la audicion, pero pueden ayudar a amplificar los sonidos para que sean mas fuertes y
claros. En el caso de los implantes, se realiza una cirugia para adherir el dispositivo
al craneo o colocarlo en lo profundo del oido. Es importante aclarar que en algunos
casos de pérdida auditiva, como en los que se tiene dano del nervio auditivo después
del oido medio, los implantes o audifonos no benefician a las personas con esta

condicion [3.

3.1.2. Tipos de pérdida auditiva

Existen varios tipos de pérdida auditiva, que se clasifican de distintas maneras
segin la agencia nacional de salud publica (CDC) de Estados Unidos [16]. Para
entender mejor los tipos de pérdida auditiva, primero es necesario conocer los

componentes del sistema auditivo, entre los cuales se encuentra:
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Oido externo: Se compone de las orejas, el canal auditivo y la membrana

timpénica que separa al oido externo del oido medio.

Oido medio: Se compone del timpano y tres huecesillos que envian ondas

del timpano al oido interno.

Oido interno: Consiste del érgano de audicion en forma de caracol llamado
coclea, canales semicirculares que contribuyen al equilibrio, y los nervios que

se conectan al cerebro.

Nervio acitstico: Es el nervio que envia la informacion del sonido del oido

al cerebro.

La composicion de estos cuatro elementos se llama sistema auditivo, el cual procesa

la informacion que viaja del oido al cerebro, pasando por vias nerviosas.

Es importante conocer los grados de pérdida auditiva, los cuales se clasifican de la

siguiente manera:

Pérdida auditiva leve: La persona puede escuchar algunos sonidos del

habla pero no oye los susurros con claridad.

Pérdida auditiva moderada: La persona puede que no escuche casi nada

de lo que habla otra persona a un volumen normal.

Pérdida auditiva grave: La persona no puede escuchar lo que dice una

persona al hablar a un volumen normal y solo percibe algunos sonidos fuertes.

Pérdida auditiva profunda: Aqui se clasifican las personas con sordera,
la persona no oye nada de lo que se habla y solo logra oir algunos sonidos

muy fuertes en el mejor de los casos, pues también puede que no oiga nada.

Por otro lado, la pérdida auditiva puede ocurrir de distintas maneras, como lo son:

Unilateral o bilateral: Ocurre en un solo oido o en ambos.

Prelingiiistica o postlingiiistica: Ocurre antes de que la persona aprenda
a hablar o después. Cuando ocurre de manera prelingiiistica, aunque la per-
sona logre beneficiarse de audifonos o implantes, debe aprender a procesar

el sonido cuando reciba el tratamiento, pues aunque logre escuchar algo, no
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sabra identificar o asociar los sonidos, para este caso se requieren muchas

terapias y aprendizaje.

= Simétrica o asimétrica: Ocurre con el mismo grado en ambos oidos o

distinta en cada oido.

= Gradual o repentina: La pérdida auditiva empeora con el tiempo o ocurre

de repente.

= Fluctuante o estable: La pérdida auditiva mejora o empeora con el tiempo

o se mantiene igual.

= Congénita o adquirida: La pérdida auditiva estd presenta al nacer o es

adquirida mas adelante en la vida.

3.1.3. Impacto

El impacto de la perdida auditiva puede ser muy profundo en la vida de las perso-
nas, segun la OMS [14] puede causar la pérdida de la habilidad para comunicarse
con los demas. En el caso de los ninios retrasa el desarrollo del lenguaje, ocasionan-
do diversas dificultades como problemas de salud mental y problemas econémicos.
También es importante saber que para el 2050 se estima mas de 700 millones de
personas con discapacidad auditiva o pérdida auditiva discapacitante, la cual se
define cuando el umbral de la audicion inicia después de los 35 decibelios en el
mejor oido. Cerca del 80 % de las personas con pérdida auditiva discapacitante se
encuentra en paises de ingresos medios y bajos. La pérdida auditiva por lo gene-
ral aumenta con la edad, mas del 25% de las personas mayores de 60 anos son

afectadas por la pérdida auditiva discapacitante.

3.2. Espectrogramas

El espectrograma es una herramienta utilizada para visualizar como cambian las
frecuencias en una senal de audio a lo largo del tiempo [17]. Para generar un
espectrograma, se toman multiples Transformadas Discretas de Fourier (DFT) de
pequenos fragmentos de la senal de audio, y los espectros resultantes se organizan

uno tras otro. Esto permite que el espectrograma muestre las frecuencias del audio
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a través del tiempo, mostrando en una sola grafica la informacion de tiempo,
frecuencia y amplitud. El algoritmo que permite hacer este representacion se conoce

como STFT o Transformada de Fourier de tiempo reducido.

La siguiente figura es tomada del curso de audio de la plataforma Hugging Face
(hitps://huggingface.co/learn/audio-course/es/chapterl /audio data).

Fig. 1: Espectrograma de ejemplo [17]

En este espectrograma (ver figura 1), el eje x representa el tiempo y el eje y
representa la frecuencia en hertz (Hz). Ademaés, la intensidad del color representa
el nivel en decibelios (dB) de la frecuencia en cada punto del tiempo. Es decir
que para cualquier punto punto de la grafica de un espectrograma, podemos saber
en ese momento del tiempo los decibelios de cada frecuencia, en otras palabras

sabemos qué tan fuerte se escucha cada frecuencia para cada instante temporal.

3.2.1. Espectrogramas en escala de Mel

Un espectrograma en escala de mel, o espectrograma mel es una variante de los
espectrogramas que se utiliza comtinmente en tareas de aprendizaje automaético. Es
similar al espectrograma en la informacion que contiene, pero su eje de frecuencia
es diferente. A diferencia del espectrograma estandar, se anade un paso ma2s en
su generacion, pues cada espectro de frecuencia generado con la STFT pasa luego

por unos filtros para transformar las frecuencias a la escala mel.

La escala mel es una escala no lineal que permite acercar las frecuencias a las que
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puede percibir el sistema auditivo humano, pues este es més sensible a los cambios

en frecuencias bajas que a los cambios en las frecuencias altas.

4096

Time

Fig. 2: Espectrograma Mel de ejemplo [17]

En la figura 2 se pueden observar tanto las similitudes como diferencias con el
espectrograma estandar (ver figura 1). Si reducimos las diferencias a lo minimo
posible, se puede ver que el espectrograma mel parece un acercamiento o «zoom»

al espectrograma estandar, recortando las frecuencias altas.

3.3. Inteligencia Artificial

En esta seccion se definen los conceptos de inteligencia artificial, aprendizaje au-

tomético y aprendizaje profundo, segun el libro Deep learning with Python [18].

La inteligencia artificial se puede describir como el esfuerzo por automatizar las
tareas intelectuales que normalmente realizan los humanos. El campo de TA incluye

el aprendizaje automatico y el aprendizaje profundo.

3.4. Aprendizaje Automéatico

El aprendizaje automético introduce un nuevo paradigma a la programacion, pues
la forma usual de que un computador sea tutil, es que un programador humano
escriba las reglas (un programa de computador) para que la maquina procese la

informacion de la entrada de datos a las salidas o respuestas deseadas.
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En el caso del aprendizaje automético supervisado, la maquina recibe los datos
de entrada, las salidas deseadas correspondientes, y con esto logra obtener las
reglas para transformar la entrada en la salida deseada, es decir, el programador

no escribe las reglas.

La siguiente figura 3 (tomada del libro [18]), muestra una representacion clara de

lo mencionado anteriormente.

Rules ' Classical

Data —»| Programming

— Answers

Data —» .
Machine Rules

Answers — learning

Fig. 3: Diferencia entre programacion clasica y aprendizaje automatico.

Para lograr el aprendizaje automatico, se requieren 3 cosas:
1. Datos de entrada.
2. Ejemplos de la salida esperada.

3. Una forma de medir si el algoritmo esta logrando el objetivo.

3.5. Aprendizaje Profundo y redes neuronales

El aprendizaje profundo es una de las ramas del aprendizaje automatico, esta
se centra en las redes neuronales artificiales. La palabra “profundo” se refiere a
las capas sucesivas que procesan los datos de entrada, la cantidad de capas que

contribuyen al modelo de los datos se llama profundidad del modelo.

Las redes neuronales consisten de 3 capas principales, la capa de entrada, las ca-
pas ocultas y la capa de salida. En las capas de entrada ingresan los datos para
el entrenamiento de los modelos, en las capas ocultas ocurre el aprendizaje de
diversas caracteristicas y en la capa de salida se entrega los resultados, ya sea la

clasificacion, o la prediccion de un valor. En la siguiente figura 4 se puede observar
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una red neuronal bésica, es importante tener en cuenta que esta cuenta con una
sola capa oculta, pero por lo general se utilizan méas de una capa oculta y puede

tener diferentes cantidades de neuronas por capa.

Oculto

Entrada

Fig. 4: Red neuronal bésica.

Otra forma de entender el aprendizaje profundo, es con la siguiente figura 5 (del
libro [18]), donde se puede ver la funcionalidad de las capas y la representacion de
los 3 puntos importantes del aprendizaje automatico. Se puede observar que para
una entrada de datos X se tiene una capa de entrada con unos pesos, luego otra
capa consecutiva con pesos distintos, esto permite calcular diferentes pesos por
capa y llegar al modelo que lograré predecir la salida correcta segtun la entrada de

datos.
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Input X

- Layer
Weights (data transformation)
- Layer
LGl (data transformation)
Predictions True targets
Y' Y

Loss score

Fig. 5: Funcionamiento del aprendizaje profundo.

3.5.1. Funcion de Activaciéon ReLU

La funcion de activacion ReLU (Rectified Linear Unit) es una de las méas utilizadas
en redes neuronales. Si el valor de entrada es positivo, se mantiene, y si es negativo,
se convierte en cero. Esta funciéon permite que la red aprenda patrones complejos.
Ademas, ayuda a mitigar el problema del desvanecimiento del gradiente, acelerando

la convergencia del entrenamiento. 18]

3.5.2. Regularizacion L2

La regularizacion L2, es una técnica utilizada para reducir el sobre-ajuste en mo-
delos de aprendizaje automatico. Consiste en anadir una penalizaciéon al término
de costo que es proporcional al cuadrado de los coeficientes de los pesos del mo-
delo. Esto incentiva al modelo a mantener los pesos pequenos, promoviendo la

simplicidad del modelo y mejorando su capacidad de generalizacion. [18]

3.5.3. Regularizacién Dropout

El Dropout es otra técnica de regularizacion que ayuda a prevenir el sobre-ajuste.
Durante el entrenamiento de la red neuronal, el Dropout desactiva aleatoriamente
un porcentaje de neuronas en cada capa en cada paso de entrenamiento. Esto

obliga a la red a aprender redundancias y a ser mas robusta, ya que no puede
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depender de ninguna neurona especifica para hacer sus predicciones. [18]

3.5.4. Funcion de activacion Softmax

La funcién de activacion softmax se utiliza en la capa de salida de una red neuronal
para problemas de clasificacion multiclase. Esta funcién convierte los valores de
las neuronas de salida en probabilidades, asignando a cada clase un valor entre
0 y 1 que suma 1 en total. De esta manera, se puede interpretar la salida del
modelo como la probabilidad de que una muestra pertenezca a cada una de las

clases posibles. [18]

3.5.5. Funcién de costo Categorical Cross Entropy

La funcion de costo categorical cross entropy se utiliza para evaluar el rendimiento
de modelos de clasificacion multiclase. Compara la distribucién de probabilidad
de las predicciones por el modelo con la distribucion real (donde la clase correc-
ta tiene probabilidad 1 y las demas 0). La entropia cruzada mide la diferencia
entre estas distribuciones, penalizando fuertemente las predicciones incorrectas y
proporcionando una medida clara de qué tan bien esté funcionando el modelo en

términos de clasificacion. [18]

3.6. Redes neuronales convolucionales

La principal diferencia entre una red neuronal y una red neuronal convolucional,
son las capas convolucionales, en la siguiente figura 6 (tomada del libro [19]) se
puede observar como se diferencian, es importante saber que la primera fila con el
nombre ANN se refiere a las redes neuronales y la segunda fila con CNN se refiere

a las redes neuronales convolucionales.

ANN Architecture

CNN Architecture

Fig. 6: Comparacion entre redes neuronales y redes neuronales convolucionales.
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En una red neuronal artificial (ANN), tenemos una capa de entrada, y la capa
después de la capa de entrada es una capa oculta completamente conectada. Sin
embargo, en el caso de una red neuronal convolucional (CNN), aplicamos un filtro

en la capa de entrada y creamos caracteristicas convolucionadas.

Aunque se pierde algo de informacion en la capa de convolucion de una CNN,
usar suficientes filtros puede minimizar esta pérdida y capturar més caracteristicas
utiles. [19]

3.7. Transfer Learning

Un enfoque comiin y altamente efectivo para el aprendizaje profundo en pequenos
conjuntos de datos de imagenes es utilizar una red pre-entrenada. Una red pre-
entrenada es una red guardada que se entrené previamente en un conjunto de datos
grande, tipicamente en una tarea de clasificacion de imagenes a gran escala. Si este
conjunto de datos original es lo suficientemente grande y general, el modelo o red
pre-entrenada puede considerarse un modelo genérico del mundo visual, y por lo
tanto, sus caracteristicas pueden ser utiles para muchos problemas diferentes de
clasificacion de imagenes, aunque estos nuevos problemas puedan involucrar clases

completamente diferentes a las de la tarea original. 18]

El uso de modelos pre-entrenados para otras tareas de clasificacion en el mismo
dominio, se conoce como transfer learning, y la base de datos comtnmente utilizada

para entrenar estos grandes modelos en la clasificacion de imagenes, se conoce como

ImageNet.
Modelo Tamano (MB) Top 1 Accuracy Parametros
VGG16 528 71.3% 138.4M
EfficientNetB7 256 84.3% 66.7M
EfficientNetV2M 220 85.3 % 54.4M
MobileNet V3L - 75.6 % 5.4M
ConvNeXtBase 338.58 85.3 % 88.5M

Tabla 1: Tabla de comparacion entre los modelos pre-entrenados utilizados [20].

La métrica Top 1 Accuracy de la tabla 1 hace referencia al rendimiento de los
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modelos con el conjunto de datos de validaciéon de ImageNet.

3.7.1. VGG16

VGG16 es un modelo de redes neuronales convolucionales desarrollado por Vi-
sual Geometry Group (VGG) de la Universidad de Oxford. Se caracteriza por
su simplicidad y arquitectura uniforme, utilizando capas convolucionales de 3x3.
VGG16 se usa ampliamente para tareas de clasificacion de imégenes y ha logrado

un rendimiento de 6ptimo en el conjunto de datos ImageNet [21].

3.7.2. EfficientNetB7

EfficientNetB7 es parte de la familia EfficientNet, que mejora la capacidad de
las redes neuronales convolucionales de una manera mas eficiente. Los modelos
EfficientNet equilibran la profundidad, el ancho y la resoluciéon de la red para
lograr un mejor rendimiento con menos parametros. EfficientNetB7 es el modelo
mas grande de la serie EfficientNet original y proporciona alta precision para tareas

de clasificacion de imégenes [22].

3.7.3. EfficientNetV2M

EfficientNetV2 es una familia de redes convolucionales que tienen una velocidad de
entrenamiento més rapida y una mejor eficiencia de parametros que los modelos
anteriores. Para desarrollar esta familia de modelos, se utiliza una combinacion
de bisqueda y escalado de arquitectura neuronal consciente del entrenamiento,
para optimizar conjuntamente la velocidad del entrenamiento y la eficiencia de los
parametros. Los modelos EfficientNetV2 se entrenan mucho mas rapido que los

modelos de ultima generacion y son hasta 6,8 veces mas pequenos [23].
EfficientNetV2M es una variante de tamano mediano que ofrece un equilibrio entre
velocidad y precision.

3.7.4. MobileNetV3L

MobileNetV3 Large (MobileNetV3L) es parte de la familia MobileNet disenada

para entornos moviles y entornos con recursos limitados. MobileNetV3L combina
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los avances de MobileNetV2 con técnicas de bisqueda de arquitectura novedosas
y no linealidades mejoradas, como la funcién de activacién h-swish. Proporciona

alta eficiencia y rendimiento para aplicaciones de vision moviles [24].

MobileNetV3-Large es un 3,2% maés preciso en la clasificacion de ImageNet y

reduce la latencia en un 20 % en comparaciéon con MobileNetV?2

3.7.5. ConvNeXtBase

ConvNeXtBase es parte de la serie ConvNeXt, cuyo objetivo es modernizar las
redes neuronales convolucionales estandar con elementos de disenio inspirados en
transformadores de vision (ViT). Los modelos ConvNeXt mantienen la simplicidad
de las CNN tradicionales al tiempo que integran funciones avanzadas como la
normalizaciéon de capas y un disenio de cuello de botella invertido. ConvNeXtBase

ofrece un equilibrio entre eficiencia y precisién computacional [25].

3.8. Hiperparametros y su btsqueda

Los algoritmos de aprendizaje automatico tienen hiperparametros que, en algunos
casos, deben ser ajustados para optimizar su rendimiento. Los algoritmos bésicos
suelen tener pocos hiperparametros, mientras que los algoritmos de aprendiza-
je profundo tienen muchos mas, afectando tanto la precision como el tiempo de

ejecucion [19].

Para la busqueda de hiperparametros existen diversos algoritmos que de manera
general, construyen conjuntos de hiperparametros y realizan entrenamientos de los
modelos utilizando estos conjuntos, luego se guarda el conjunto de hiperparametros
con el que se obtuvo mejor rendimiento segin una métrica de desempeno y se

utilizan para construir el modelo.

3.8.1. Random Search

La busqueda aleatoria o Random Search, es un algoritmo de bisqueda de hiperpa-
rametros aleatoria, es decir, se construyen los posibles conjuntos con una selecciéon
de parametros aleatoria y se guarda el conjunto que obtenga el mejor rendimien-

to. Es importante notar que los conjuntos se construyen a partir de una seleccion
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especifica de posibles valores, porque de lo contrario serian infinitos valores para

algunos parametros numéricos.

Este método de biisqueda consume menos tiempo y recursos, pues en lugar de
explorar exhaustivamente todas las combinaciones posibles como en la busqueda
en cuadricula, selecciona aleatoriamente los hiperparametros, lo que permite eva-
luar menos combinaciones. Aunque la bisqueda aleatoria puede no encontrar el
conjunto 6ptimo de hiperpardmetros, es mas probable que encuentre un conjunto
cercano al mejor en un tiempo significativamente menor. En muchos casos esta
es la tnica opcion debido a limitaciones de recursos computacionales o el tiempo

disponible para la busqueda. [26]

También es importante saber que en el Random Search, se define el nimero méaximo
de pruebas que se realizaran en la busqueda, entonces esto permite aumentar el
ntmero de posibles combinaciones sin afectar negativamente la eficiencia temporal

del algoritmo.
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4. Metodologia

Para cumplir con los objetivos de este trabajo, fue necesario obtener los datos
del conjunto de datos Audio Set [10] como fragmentos de audio de 10 segundos.
Luego, se convierten estos fragmentos en espectrogramas para que puedan ser
procesados como imagenes por las redes neuronales convolucionales. Dado que el
entrenamiento utilizando modelos preentrenados para clasificacion de imagenes
requiere una alta capacidad computacional, fue necesario aplicar una técnica de
extraccion de caracteristicas sobre los espectrogramas para cada modelo entrenado.
Los pesos obtenidos de la extraccion de caracteristicas se utilizan como entradas en
los modelos construidos. Se utiliza la técnica de optimizacion Random Search para
la bisqueda de los mejores hiperparametros y, finalmente, se comparan los modelos
obtenidos, se eligen tres y se obtienen sus métricas de desempeno. En el siguiente
diagrama (ver figura 7), se podra observar una sintesis de toda la arquitectura
implementada para el desarrollo y metodologia del proyecto. Posteriormente, en
cada una de las sub-secciones se explicara a detalle cada uno de los procesos o

fases mencionadas.
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Conjunto de Datos

AudioSet (formato .csv)

Herramienta de descarga de
Datos audioset-processing

.

4974 Muestras de 10 segundos

obtenidas de YouTube
(formato .wav)

Generacion de Espectrogramas
mel por clase (utilizando librosa)

Google Drive

Muestras de Espectrogramas mel en

v

v

v .

Extraccion de Caracteristicas
utilizando VGG16
(Google Colab)

Extraccion de Caracteristicas
utilizando EfficientNetB7
(Google Colab)

Extraccion de Caracteristicas
utilizando EfficientNetV2M
(Google Colab)

Extraccion de Caracteristicas| (Extraccion de Caracteristicas
utilizando MobileNetV3L utilizando ConvNeXtBase

(Google Colab) (Google Colab)

Vector de caracteristicas

VGG16

Vector de caracteristicas
EfficientNetB7

Vector de caracteristicas
EfficientNetV2M

Vector de caracteristicas Vector de caracteristicas

MobileNetV3L ConvNeXtBase

.

[

Entrenamiento de los 5 Modelos

(Google Colab)

)

|

con RandomSearch (Google Colab)

[ Primera Fase de Optimizacion de los 5 Modelos ]

Resultados con los hiperparametros de los 5

modelos y métricas de desempefio

Segunda Fase de Optimizacion con el Top 3 de los
resultados obtenidos (Google Colab)

Resultados con los hiperparametros de los 3
mejores modelos y métricas de desempefio

Fig. 7: Arquitectura completa para el desarrollo de la metodologia
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4.1. Obtencién del conjunto de datos

Los datos utilizados para el entrenamiento de este trabajo fueron obtenidos del
conjunto de datos Audio Set [10] de Google. Se eligi6 este conjunto de datos debido
a la cantidad de muestras disponibles, las investigaciones previas que obtuvieron
buenos resultados con su utilizacion, y la facilidad de acceso a las muestras. Estos
datos son fragmentos de audio de 10 segundos recopilados de videos encontrados
en YouTube. Google proporciona acceso a ellos a través de archivos CSV (comma
separated values). En estos archivos se encuentran varias filas, donde cada una
contiene el ID del video en YouTube, los segundos en los que inicia y termina el
sonido dentro del video, y las etiquetas de clasificacion para cada video, que fueron
anotadas por humanos. Para facilitar la descarga de los datos necesarios, se utiliza
la herramienta open source audioset-processing, desarrollada por una usuaria de
GitHub [27]. Se decide utilizar esta herramienta porque el conjunto de datos no
se encuentra directamente disponible como pistas de audio, sino como fragmentos
de audio extraidos de videos de YouTube (ver tabla 2). Por lo tanto, es necesario

descargar cada una de las muestras, y la herramienta open source proporciona esta

funcionalidad.

YTID Start Seconds End Seconds Positive Labels
~PJHxphWEs  30.000 40.000 /m/09x0r, /t/dd00088
—ZhevVpyls 50.000 60.000 /m/012xff

-aE205GHWE  0.000 10.000 /m/03fwl, /m/04rlf, /m/09x0r
—a0bcdqSAg 30.000 40.000 /t/dd00003, /t/dd00005

~aalLOTkII  200.000 210.000 /m /032566, /m/073cg4

Tabla 2: Ejemplo de estructura del CSV del conjunto de datos Audio Set [10]

Al utilizar la herramienta, se encontraron fallos: una de las dependencias para la
descarga de los videos de YouTube habia dejado de funcionar, por lo tanto, fue
necesario hacer una copia del proyecto de GitHub para modificarlo y solucionar
estos problemas. Se decide arreglar la herramienta para permitir que otros inves-
tigadores puedan hacer uso de ella. Ademas, se agregé una nueva funcionalidad

para limitar cuédntos archivos se descargan por cada clase. Estas modificaciones y
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mejoras se encuentran en la copia del repositorio audioset-processing [28]. En la
siguiente figura proporcionada por la autora de la herramienta se puede observar

el funcionamiento para la obtencién del conjunto de datos:

Class label
(string)

/ ‘download’

destination_dir
path

Get class ‘ID’ for class
process.py }—‘ label

l

Find all Youtube-IDs in
CSV dataset with class ID

Youtube-
1D list

Form URL with Youtube-1D

[

Download 10s
audio sample

|

4{ Move sample to destination_dir

Fig. 8: Funcionamiento de la herramienta audioset-processing [27].

En la figura 8 se explica que, utilizando un programa codificado en Python, se
ingresa la etiqueta de la clase a descargar y el directorio destinado para la descarga.
Luego, el programa se encarga de obtener el ID de la clase y de encontrar todos
los IDs de los videos en YouTube dentro de los CSVs que coincidan con dicho ID
de la clase. Después, se generan las URLs de YouTube y se inicia la descarga de

cada fragmento de audio de 10 segundos en el formato .wav.

Para este trabajo, se eligieron como principales y se descargaron las clases «Explo-
sion», «Power Tool», «Gunshoty» y «Emergency vehicle», esto debido a que eran
las clases disponibles que representan un audio de alerta o amenaza para la in-
tegridad fisica y, ademaés, se encontraron al menos 1000 muestras de cada una.
Para evitar que los modelos entrenados clasificaran cualquier otro sonido que no
correspondiera a estas clases en una de ellas, se construy¢ la clase «Other», que se
compone de las clases «Music», «Bell», «Speechy», «Silence» y «Sneeze», cada una

con 200 muestras, para un total de 1000 muestras entre las cinco clases.
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Es importante resaltar que para muchas de estas clases, segin la informacion de
los CSVs, se encontraban més muestras disponibles de las que fueron descargadas,
esto es porque en varios casos, el video de YouTube que contenia la muestra ya no
existia en la plataforma o no se podia acceder para su descarga. Por lo tanto, se
perdieron esas muestras y la cantidad disponible segiin la informaciéon del conjunto
de datos ya no corresponde con la real. Es por esto que al final la clase «Explosion»
quedo con 974 muestras para un total de 4974 muestras entre todas las clases como

se observa en la tabla 3.

Clase Numero de Muestras
Emergency Vehicle 1000
Explosion 974
Gunshot 1000
Power Tool 1000
Music 200
Bell 200
Speech 200
Silence 200
Sneeze 200
Total 4974

Tabla 3: Numero de muestras obtenidas por clase

4.2. Generaciéon de espectrogramas

Luego de tener cada una de las clases organizadas por carpetas segtun su clase y
cantidad de muestras descargadas, se desarrolla una herramienta [29] para llevar los
fragmentos de audio a los histogramas. Esto se logré utilizando el médulo Librosa
[30] de Python 3, el cual se especializa en andlisis de musica y audio. Al utilizar
este modulo, se asegura una buena implementacion debido a que esta especializado

en estas tareas.

Para generar los espectrogramas, utilizando la funcionalidad librosa_ load se carga
cada uno de los audios descargados con una frecuencia de muestreo de 16 KHz y
se utiliza la técnica de zero padding [31][13] para que cada archivo quede como un

vector de exactamente 10 segundos, esto se logra calculando la longitud deseada
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del vector con la frecuencia de muestreo multiplicado por la duracién en segundos,
es decir 10s - 16000% = 160000. Entonces cada muestra del conjunto de datos se
convierte en un vector de 160000 elementos representando una serie temporal de
punto flotante, y las muestras que no llegan a los 160000 elementos son completadas

con ceros al final del vector.

A partir de los vectores de las muestras, se genera cada espectrograma como una
imagen de de 205x226 pixeles RGB, esta decisién se toma debido a que es nece-
sario generar las imégenes con dimensiones pequenas, para no tener problemas de
almacenamiento ni de recursos computacionales en el momento del entrenamiento.
En la siguiente figura 9 se puede observar una muestra de la clase «Emergency
Vehicle».

Fig. 9: Espectrograma mel de la muestra «Emergency Vehicle».

La eleccion de un espectrograma mel y no un espectrograma estandar se debe a
que «el sistema auditivo humano es mas sensible a los cambios en las frecuencias
bajas que en las frecuencias altas, y esta sensibilidad disminuye de manera loga-
ritmica a medida que la frecuencia aumentay [17|, esto también ayuda a la tarea

de aprendizaje automatico porque la imagen contiene mas informacion relevante,
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como se podra observar en la siguiente figura 10 de la misma muestra pero con un
espectrograma estandar. Por otro lado, se explor6é también generando gréaficos de
la forma de la onda a través del tiempo (en inglés «waveformy ), pero estos graficos
contenian muy poca informacién para la extraccion de caracteristicas y se descarto

Su uso.

VYV

Fig. 10: Espectrograma estandar de la muestra «Emergency Vehicle».

En la figura 10 es claro que la imagen generada contiene menos informaciéon que
la figura 9, pues gran parte de la imagen son pixeles negros sin informacién, y la
parte visible contiene la misma informacién pero a menor detalle por la limitacion

de cantidad de pixeles en la imagen.

4.2.1. Muestras de espectrogramas por clase

A continuacion se presentara una muestra de un espectrograma mel por cada clase

del conjunto de datos.
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Fig. 11: Muestra de espectrograma mel para la clase «Emergency Vehicle».

Fig. 13: Muestra de espectrograma mel para la clase «Gunshot».
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Fig. 14: Muestra de espectrograma mel para la clase «Power Tool».

Fig. 15: Muestra de espectrograma mel para la clase «Music».

Fig. 16: Muestra de espectrograma mel para la clase «Bell».
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Fig. 17: Muestra de espectrograma mel para la clase «Speech».

Fig. 18: Muestra de espectrograma mel para la clase «Silencey.

Fig. 19: Muestra de espectrograma mel para la clase «Sneeze».
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4.3. Extracciéon de caracteristicas de los espectrogramas

Teniendo todas las muestras en espectrogramas mel, se toma la decision de utilizar
transfer learning debido a los resultados positivos encontrados en el estado del arte
[8] [11]. Para poder utilizar los modelos pre-entrenados con imagenes, fue necesario
realizar una extraccion de caracteristicas de los espectrogramas porque entrenar los
modelos utilizando el modelo base completo es muy costoso a nivel computacional

y con el hardware que se tiene disponible para este trabajo, no seria viable.

La extracciéon de caracteristicas permite que no sea necesario extraer las carac-
teristicas de cada una de las imagenes mas de una vez, con esto se obtienen los
vectores con los pesos que se guardan para luego ser utilizados en el entrenamiento
con otras capas ocultas. Esto se logra pasando cada imagen del conjunto de datos
por cada uno de los modelos pre-entrenados, es decir se obtienen los pesos para:
VGG16, EfficientNetB7, EfficientNetV2M, MobileNetV3L y ConvNeXtBase.

Los modelos pre-entrenados fueron elegidos debido a sus cantidad de pardmetros
y precision presentes en la tabla 1. Ademés, se eligen porque tienen diferencias en
su arquitectura y se encuentran disponibles en la reconocida herramienta Keras
que fue la utilizada en este proyecto debido a su gran reconocimiento en el ambito

de aprendizaje automético con Python 3 |20].

Para la extraccion de caracteristicas se carga el modelo pre-entrenado y se congelan
sus pesos para que no se modifiquen, en otras palabras se congela el modelo base,
esto se logra utilizando el modulo Keras. Luego, se utiliza el modelo base junto

con una capa de AveragePooling2D con la siguiente configuracion:

= pool_size=(7, 7) reduce la dimensionalidad tomando ventanas de 7x7 pi-

xeles y obteniendo el valor promedio de esas ventanas.
s strides=(7,7) movera la ventana de pooling en pasos de 7 pixeles.

» padding="same" completa la matriz con ceros cuando al mover la ventana

quedan faltando datos para completar su tamano.

La anterior configuracion se eligié6 porque permite reducir la dimensionalidad en

una magnitud de 7, para acelerar el proceso de aprendizaje de los modelos sin
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perder caracteristicas importantes.

En la siguiente figura 20 se puede ver un ejemplo del Average Pooling 2D aplicado

a una matriz de 5x5 utilizando un pool size o ventanilla de (2,2), strides o pasos

de (2,2) y padding «same».
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Espectrogramas

Fig. 20: Ejemplo de Average Pooling 2D.
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Fig. 21: Extracciéon de caracteristicas de los espectrogramas.

En la figura 21 podemos observar que al final se usan las caracteristicas extraidas

para entrenar un modelo de redes neuronales para cada uno de los modelos pre-

entrenados, a continuacion se explicaran los detalles del entrenamiento.
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4.4. Entrenamiento de los modelos

Todo el entrenamiento se encuentra en el repositorio de GitHub thesis-model-
training [32], este se realiza utilizando la herramienta gratuita Google Colab, que
accede a el conjunto de datos guardado en Google Drive, se guardan en Google
Drive porque de esta manera se pueden utilizar directamente los datos desde la
herramienta Google Colab, que es la herramienta gratuita que permitié el desa-
rrollo de estre proyecto. Teniendo esto en cuenta, a continuaciéon se enumeran los

pasos que se siguieron para entrenar los modelos.

= Carga de los datos: Se leen los vectores de las caracteristicas obtenidos
en los pasos anteriores utilizando la funciéon numpy.load(path) del médulo
Numpy [33], y se cargan las etiquetas de cada uno de los elementos dentro de
los vectores usando la funciéon pd.read_csv(path) del modulo Pandas [34].

Se adaptan las etiquetas de las clases al formato binario One Hot Encoding.

= Division de los datos: Para la division se decide partir las 4974 muestras en
dos conjuntos, Train y Validation, el primero con el 80 % de las muestras y el
segundo con el 20 %. Esto se logra utilizando la funcion train_test_split ()
del modulo Scikit Learn [35].

= Entrenamiento de un modelo secuencial: Se entrena un modelo secuen-
cial sencillo con una capa de 512 neuronas que usa ReLU como activacion y
aplica regularizacion L2 para controlar el sobreajuste, una capa de Dropout
para apagar aleatoriamente un porcentaje de las neuronas durante cada paso
de entrenamiento, y una capa de salida de 5 neuronas (por las 5 clases) que
utiliza la funcién de activacion softmax donde cada neurona representa la
probabilidad de pertenecer a cada una de las clases. El objetivo de este mo-
delo es ver el rendimiento general y luego utilizar la técnica de optimizacion

de hiperparametros Random Search para obtener un mejor modelo.
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Caracterisitcas
de los Espectrogramas

Dense(512, activation="relu", kernel_regularizer=keras.regularizers.L2(0.5))

Dropout(0.1)

Adam Optimizer

(LR=0.0001) A
Categorical L
Cross Entropy Loss Dense(5, activation="softmax")

Function

N

Probabilidades de
clasificacién por clase

Fig. 22: Modelo secuencial bésico.

La validacion del desempeno de este modelo se realiza utilizando la métrica Cate-
goricalAccuracy y se revisa la grafica de la funciéon de pérdida durante cada época
del entrenamiento comparado con la grafica de funciéon de pérdida en la valida-
cion. Con la informacion anterior podemos saber qué tan bueno es el modelo para

clasificar correctamente y si hay sobreajuste o subajuste.

4.5. Optimizacién de los modelos

Luego de lograr entrenar un modelo base, se empieza la tarea de optimizacion,

esta se divide en 2 partes:

1. Optimizacion de los 5 modelos utilizando RandomSearch con una funciéon

que construye el modelo.

2. Eleccién y optimizacion de los 3 mejores modelos obtenidos en el paso ante-
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rior. Se utiliza RandomSearch con un «HyperModel» que permite encontrar

el mejor batch_size y se utiliza early stopping sobre el validation loss.

A continuacion se profundiza en cada una de estas partes.

4.5.1. Optimizacion general

Para la primera parte de la optimizacion, se utiliza el modelo secuencial de la

figura 22 con los siguientes posibles parametros:

Parametro Valores

learning rate [1x1072,1x 1073,1 x 10741 x 1077]
kernel regularizer [0,5,0,05, 0,005, 0,0005]

dropout_rate [0,6,0,5,0,4,0,3,0,2,0,1,0,005]

Tabla 4: Pardmetros y sus posibles valores

Con la técnica de optimizacion de hiperpardmetros Random Search se obtienen los
mejores hiperparametros que maximicen el validation categorical accuracy de cada
modelo entrenado. Es importante resaltar que la biisqueda de los hiperparametros
se realiza utilizando el conjunto de datos Train que corresponde al 80 % de los
datos totales, y este se parte nuevamente en 80% para el train y 20 % para el
validation, por lo cual en esta fase se esta utilizando 64 % del total de los datos
para el entrenamiento, y 16 % del total de los datos para la validacion, esto ayuda
a que al validar el modelo después de la biisqueda de hiperparametros, se utilice
un conjunto de datos «desconocido» para el modelo entrenado obteniendo una

métrica de validacion de mayor calidad.

El Random Search se ejecuta durante 20 trials con 2 ejecuciones por cada trial para

reducir el impacto de la aleatoriedad y cada trial se ejecuta durante 100 épocas.

Lo importante de esta fase de optimizacion es identificar los modelos que obtuvie-
ron el mejor desempeno segin la métrica de validation categorical accuracy y que

el modelo entrenado no tenga problemas de sobreajuste o subajuste.
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4.5.2. Optimizacion de los mejores modelos

En la segunda parte de la optimizacion se eligen los 3 mejores modelos de la
primera fase y se anade el batch_size a la busqueda de hiperpardmetros, por lo

cual busqueda queda de con las siguientes opciones en los parametros:

Parametro Valores
learning rate [1x1072,1x 10731 x 10741 x 107°,1 x 1079]
kernel regularizer [0,5,0,05, 0,005, 0,0005]
dropout_rate [0,6,0,5,0,4,0,3,0,2,0,1,0,005]
batch _size [16, 32, 64, 128]

Tabla 5: Parametros y sus posibles valores

Se realiza la busqueda de hiperparametros con Random Search al igual que en
la optimizaciéon general, pero ahora con 50 trials y con early stopping. Luego se
validan los hiperparametros creando un modelo que los utilice y validando con
el conjunto de datos que no fue utilizado en el entrenamiento. También se hace
la prueba de la busqueda de hiperpardmetros con una capa adicional de Batch
Normalization después de la primera capa densa en los 3 mejores modelos y se

determina si dejar o no la capa segun el resultado obtenido.

4.6. Validaciéon de los modelos

Teniendo los 3 mejores modelos con sus mejores hiperparametros, se realiza la

validacion mediante la obtencion de sus métricas.

Inicialmente se utilizan los mejores hiperpardmetros para cada modelo y se cons-
truye el modelo base que se utilizado anteriormente con la tnica diferencia de
que algunos utilizan la capa de Batch Normalization y otros no, todo eso sera

presentado en la seccién de resultados.

Luego de construir los modelos con sus hiperparametros, se entrenan durante 100
épocas utilizando early stopping de acuerdo a su wvalidation categorical accuracy,
ademas, se utiliza el parametro de patience con un valor de 20 para que se detenga

el entrenamiento si se entrena por mas de 20 épocas y no mejora la métrica de va-
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lidacion. Finalmente, se emplea el parametro restore  best weights para restaurar

los pesos del modelo a la época con mejor valor en la métrica de validacion.

Se recopilan las métricas de wvalidation accuracy, ROC-AUC por clase, matriz de
confusion, precision, recall y f1-score de cada clase, y finalmente, el ROC-AUC

Macro, es decir de todas las clases.
Cada una de las anteriores métricas, se eligieron por las siguientes caracteristicas:

» La precision de validacion (validation accuracy) permite medir el porcenta-
je de ejemplos correctamente clasificados por el modelo en el conjunto de
datos de validacion, proporcionando una visiéon general del rendimiento. Sin
embargo, en problemas de clasificaciéon desequilibrada, esta métrica puede
ser enganosa, ya que el modelo puede lograr una alta precision simplemente

prediciendo siempre la clase mayoritaria.

= EI ROC-AUC por clase proporciona una evaluacion del rendimiento del mo-
delo en términos de su capacidad para distinguir entre las muestras positivas
y negativas para cada clase. Es particularmente ttil porque es independiente
del umbral de decision y proporciona una medida de la capacidad del modelo
para clasificar correctamente las clases en un rango de diferentes umbrales.
Un ROC-AUC alto indica una buena capacidad de diferenciacién entren cla-

Ses.

= La matriz de confusion es una tabla que visualiza el rendimiento del algoritmo
de clasificacion, mostrando las verdaderas clasificaciones positivas, negativas,
falsas positivas y falsas negativas. Es crucial para identificar qué tipos de
errores esta cometiendo el modelo y permite una comprension detallada del

rendimiento en cada clase.

» La precision (precision) mide la proporcion de verdaderos positivos sobre el
total de instancias clasificadas como positivas y es especialmente ttil cuando
el costo de los falsos positivos es alto. Proporciona informaciéon sobre la

exactitud de las predicciones positivas del modelo.

» El recall (sensibilidad o tasa de verdaderos positivos) mide la proporciéon

de verdaderos positivos sobre el total de instancias que realmente son posi-
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tivas, siendo importante en situaciones donde es critico capturar todas las

instancias positivas, incluso a costa de tener mas falsos positivos.

= El Fl-score es la media de la precision y el recall, proporcionando un balance

entre ambos. Es 1util cuando se necesita un equilibrio entre precision y recall.

= El ROC-AUC Macro calcula el promedio del AUC para todas las clases,
proporcionando una vision general del rendimiento del modelo en problemas
multiclase, asegurando que el modelo tiene una buena capacidad de discri-

minacion en todas las clases y no esta sesgado hacia ninguna clase especifica.

En el contexto de transfer learning, donde el modelo puede haber sido pre-entrenado
en un dominio y adaptado a otro, estas métricas ayudan a identificar como el mo-

delo se esta generalizando y adaptando al nuevo dominio.
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5. Resultados

En esta seccion se presentan los resultados obtenidos para cubrir el objetivo de
desarrollar un modelo de clasificacion de sonidos a partir de técnicas de aprendizaje

automatico para apoyar a las personas con discapacidad auditiva.

Como se menciond en la anterior seccidn, se realizaron dos fases para la optimiza-
cion de los modelos, es por esto que se presentaran a continuaciéon los resultados
obtenidos en la primera fase. Esto ayudara a explicar cuéles fueron los modelos

elegidos para la segunda fase de optimizacion y por qué se eligieron esos modelos.

5.1. Primera fase de optimizacién

En esta seccién, se presentan los resultados obtenidos tras la primera fase de la
optimizacion, es decir, la busqueda de hiperpardametros con Random Search y el

modelo base de la figura 22.

Como se puede observar en la tabla 6, se obtuvo un desempenio por encima del 70 %
para la métrica de validacion precision categorica, o también llamada validation
categorial accuracy. Esto nos indica que todos los modelos son capaces de clasificar
correctamente un sonido de alguna clase por lo menos en 7 de cada 10 muestras

del conjunto de validacion.

Ahora entrando a detalle, si observamos también la tabla 7, los comportamien-
tos de acuerdo a la funciéon de costo o funciéon de pérdida nos muestran que los

modelos més estables fueron los que utilizaron los pesos de los modelos VGG16,
EfficientNetV2M vy ConvNeXtBase.

Sin embargo, al hacer un contraste con el validation categorical accuracy, se puede
observar que los mejores modelos en cuanto a esa métrica, son: EfficientNetB7,
MobileNetV3L y ConvNeXtBase. Estos tres tltimos no coinciden con los 3 mejores
en cuanto a estabilidad, es decir, los que menos presentaron indicios de sobreajuste
o subajuste, pero gracias a las técnicas busquedas de hiperparametros, se logra una

mejora en este aspecto para la segunda iteracion.
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Validation

Base Model Categorical Hiperparametros
Accuracy
learning rate: 0.001
VGG16 70.65 % kernel regularizer: 0.005
dropout _rate: 0.6
learning rate: 0.0001
EfficientNetB7 75.08 % kernel regularizer: 0.0005
dropout _rate: 0.3
learning rate: 0.0001
EfficientNetV2M 73.27% kernel regularizer: 0.005
dropout _rate: 0.1
learning_rate: 0.0001
MobileNet V3L 76.68 % kernel regularizer: 0.0005
dropout _rate: 0.1
learning rate: 0.0001
ConvNeXtBase 75.98 % kernel regularizer: 0.005

dropout_rate: 0.6

Tabla 6: Resultados de los modelos primera iteracion
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Gréficas funcién de costo: primera iteracion

Modelo Base Loss vs. Validation Loss
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Tabla 7: Funcién de costo en entrenamiento y validacion por las épocas de cada
modelo.
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5.2. Segunda fase de optimizacién

Debido a los resultados positivos en la métrica de validaciéon de los modelos entre-
nados con los pesos de EfficientNetB7, MobileNet V3L y ConvNeXtBase, se decide
utilizar estos mismos para obtener una mejor version donde mejore el validation

categorical accuracy y la estabilidad de los modelos.

Para los resultados de esta iteracion, es importante recordar que el modelo base
para la busqueda de hiperpardmetros cambi6 al agregar una capa de Batch Nor-
malization con respecto al modelo de la figura 22, es decir, en la primera fase
siempre se utilizé el modelo secuencial basico y en esta segunda se agregd la capa

adicional.

Como se observa en la tabla 8, se ha anadido una nueva columna para la arqui-
tectura del modelo. Esto se debe al cambio en la capa mencionado anteriormente.
Ademas, dado que el modelo ConvNeXtBase no mejord con la adicién de la nueva
capa, conserva la arquitectura original mostrada en la figura 22, entonces la co-
lumna permite diferenciar esa parte de la arquitectura que en la primera iteraciéon

Nno era necesario.

En cuanto a la métrica de desempeno de validation categorical accuracy, en los 3

modelos se logr6é una mejora.

Para el modelo entrenado con los pesos del modelo base EfficientNetB7, mejord la
métrica de desempeno en 0.40 %, y su estabilidad tuvo una mejora considerable

como se puede observar en la tabla 9.

Para el modelo entrenado con los pesos del modelo base MobileNet V3L, mejord
la métrica de desempeno en 0.41 %, y su estabilidad mejor6é por completo, pues
segin a grafica encontrada en la tabla 9, se observa una estabilizaciéon completa
de la funcién de costo tanto en el entrenamiento como en la validacion. Para el

modelo entrenado con los pesos del modelo base MobileNet V3L,

Para el modelo entrenado con los pesos del modelo base ConvNeXtBase, mejord
la métrica de desempenio en 0.80 %, y su estabilidad se mantuvo muy similar en

relacion a la primera iteracion, sin ser esta negativa.
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Segun la métrica de desempeno validation categorical accuracy encontrada en la
tabla 8, el mejor modelo fue MobileNetVS3L, seguido de ConvNeXtBase y por

ultimo EfficientNetB7, pero es necesario revisar otras métricas de desempeno para

hacer més clara esta diferencia, en la siguiente seccion de resultados encontraremos

la comparacion.

Validation
Base Model Arquitectura Categorical Hiperparametros
Accuracy
Base Model
Dense(512, LQ. Re'g) learning _rate: 0.00001
Batch Normalization kernel regularizer: 0.05
EfficientNetB7 Dropout 75.48% —restiatizet: =
Dense (5, Softmax) dropout_rate: 0.6
" batch size: 16
Early Stopping
Base Model
Dense(512, LQ. Re'g) learning _rate: 0.00001
Batch Normalization ernel roeularizer: 0.5
MobileNet V3L Dropout 77.09 % —r°8 o
Dense (5, Softmax) dropout _rate: 0.4
" batch size: 16
Early Stopping
Base Model :
Dense(512, 1.2 Reg) learning rate: O‘.OOOI
Drobout kernel regularizer:
ConvNeXtBase| 1, 2 pSoftmaX) 76.78% 0.005
i dropout_rate: 0.6
Early Stopping batch size: 32

Tabla 8: Resultados de los modelos segunda iteracion
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Gréficas funcién de costo: segunda iteraciéon

Modelo Base Loss vs. Validation Loss
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Tabla 9: Funcién de costo en entrenamiento y validacion por las épocas de cada
modelo.

5.3. Meétricas de desempeno de los mejores modelos

En esta seccion se presentan las métricas de desempeno obtenidas para cada uno
de los mejores modelos. Es importante aclarar que para cada uno de los siguientes
modelos, se obtuvieron sus métricas con la misma cantidad de muestras es decir

el 20% del conjunto de datos, en la tabla 10 se puede observar la distribucion de
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las muestras:

Clase Numero de Muestras
Emergency Vehicle 210
Explosion 200
Gunshot 189
Power Tool 202
Other 194
Total 995

Tabla 10: Ntimero de muestras por clase para la validacion y obtencién de métri-
cas

En cuanto a la métrica Macro ROC-AUC que mide la capacidad del modelo para

distinguir entre clases se obtuvo los siguientes resultados (ver tabla 11):.

Base Model Macro ROC-AUC

MobileNetV3L 0.9432
ConvNeXtBase 0.9424
EfficientNetB7 0.9318

Tabla 11: Macro ROC-AUC (area bajo la curva ROC) de los mejores modelos

Con base en la métrica de desempeno Macro ROC-AUC, podemos observar que
el modelo con los pesos de MobileNetV3L es el que mejor puede diferenciar efi-
cazmente entre cada una de las clases, pues lo logra en el 94.32 % de los casos, lo
que significa que cuando el modelo clasifica una muestra, tiene una alta probabi-
lidad de que realmente la muestra sea de esa clase y no de otra. En segundo lugar

encontramos el modelo con los pesos de ConvNeXtBase y finalmente el modelo
EfficientNet.
5.3.1. Modelo entrenado con caracteristicas de EfficientNetB7

Para el modelo entrenado con los pesos de EfficientNetB7, se encuentra que la clase
que mejor clasifica es «Emergency Vehicle», con una precision del 91 % indicando

que de todas las predicciones en las que el modelo clasifico esta clase como positiva,

o4



el 91 % de ellas son correctas. Las clases con menor precision son «Gunshot» y
«Explosion», sin embargo, teniendo en cuenta el recall o la métrica Fl-score que
combina las dos anteriores, la clase «Explosion» es la de menor rendimiento para

este modelo (ver tabla 12).

Meétricas de desempeno: EfficientNetB7

Clase ROC-AUC Precision Recall F1l-score
Emergency Vehicle 0.9724 91 % 89 % 90 %
Explosion 0.8930 66 % 59 % 63 %
Gunshot 0.9050 64 % 66 % 65 %
Power Tool 0.9673 80 % 89 % 84 %
Other 0.9211 75 % 2% 73 %

Tabla 12: Métricas de desemperno por clase para el modelo EfficientNetB7

Al observar la matriz de confusion (ver figura 23), es claro que el modelo en
general clasifica correctamente, pues la diagonal de la matriz contiene la mayoria
de los datos. También se ve claramente que las clases «Emergency Vehicle» y
«Power Tool» son las que mejor rendimiento tienen, por otro lado «Explosion» y

«Gunshot» tienen el menor rendimiento.

También es importante notar que la mayor cantidad de muestras mal clasificada, se
concentra entre «FExplosion» y «Gunshot», pues 41 muestras de «FExplosion» fueron
clasificadas como «Gunshot» y 38 muestras de «Gunshot» fueron clasificadas como
«Explosiony, esto puede ser debido a que el sonido que representan las dos clases

contiene similitudes.
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Matriz de Confusién: EfficientNetB7

175
Emergency_Vehicle

150

Explosion -

125

T
2
3 Gunshot - 1
W
2
=
-75
Other_{Music,Bell,Speech,Silence,Sneeze) - 7
- 50
-25
Power_Tool - 4
I I I
o —
3 8 2 2
= o @ Q
7] K] < .
> o =] [
| 9 =
T d 8
c
1)
=
o
E
W

Other_(Music,Bell, Speech,Silence,Sneeze) -

Predicted Label

Fig. 23: Matriz de confusién para el mejor modelo de EfficientNetB7

5.3.2. Modelo entrenado con caracteristicas de MobileNetV3L

Para el modelo entrenado con los pesos de MobileNetV3L, la clase que mejor logra
clasificar es «Emergency Vehicle», y la clase con menor rendimiento es «Explosion»
seguido de «Gunshoty» (ver tabla 13). Este mismo comportamiento se presentd en

el modelo entrenado con los pesos de EfficientNetB7.
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Métricas de desempeno: MobileNetV3L

Class ROC-AUC Precision Recall F1l-score
Emergency Vehicle 0.9782 92 % 86 % 89 %
Explosion 0.9015 3% 62 % 67 %
Gunshot 0.9183 64 % 76 % 69 %
Power Tool 0.9741 83 % 87% 85 %
Other 0.9440 75 % 74 % 75 %

Tabla 13: Métricas de desempeno por clase para el modelo MobileNetV3L

En cuanto a la matriz de confusion (ver figura 24) las clases con mejor rendimiento
fueron «Emergency Vehicle» y «Power Tool», y las de menor rendimiento «Explo-
sion» y «Gunshot». Aqui, a diferencia de la matriz de confusion de EfficientNetB7
23, la clase «Gunshot» tiene mayor cantidad de muestras clasificadas correctamen-
te, es por eso mismo que el Fl-score para esa clase en este modelo es 4 % mayor

que en la misma clase en el modelo EfficientNetB7.

Al igual que en el anterior modelo, las clases «Explosion» y «Gunshot» son las que

presentan mas problemas posiblemente por su similitud en el sonido que ocasionan.
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Matriz de Confusién: MobileNetV3L
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Fig. 24: Matriz de confusion para el mejor modelo de MobileNetV3L

5.3.3. Modelo entrenado con caracteristicas de ConvNeXtBase

El comportamiento de modelo entrenado con las caracteristicas de ConvNeXtBase,
es similar a los otros dos modelos mencionados, nuevamente la clase «Emergency
Vehicle» es la clase con mejor rendimiento para su clasificacion (ver tabla 14), una
de las posibles razones es que el sonido que esta genera es mondtono y repetitivo,
lo cual puede generar un patréon muy claro en los espectrogramas. De hecho, en
la figura 11 presentada en la seccion de generacion de espectrogramas, se puede
observar que hay una forma muy especifica del patréon que se puede generar con el
sonido de alarma de un vehiculo de emergencia. Por otro lado, la clase «Explosion»

es claramente la de menor rendimiento.
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Métricas de desempeno: ConvNeXtBase

Class ROC-AUC Precision Recall F1l-score
Emergency Vehicle 0.9840 91 % 90 % 90 %
Explosion 0.9028 69 % 58 % 63 %
Gunshot 0.9145 69 % 70% 70 %
Power Tool 0.9687 86 % 83 % 84 %
Other 0.9421 68 % 82 % 74 %

Tabla 14: Métricas de desempeno por clase para el modelo ConvNeXtBase

Matriz de Confusién: ConvINeXtBase
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Fig. 25: Matriz de confusién para el mejor modelo de ConvNeXtBase

En cuanto a la matriz de confusion (ver figura 25), esta se asemeja mas a la

del modelo entrenado con los pesos de EfficientNetB7, pues hay menor similitud
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entre la cantidad de muestras correctamente clasificadas para la clase «Gunshot»
y «Other», sin embargo, a diferencia de los dos modelos anteriores, este logra la

mayor cantidad de muestras clasificdas correctamente para la clase other.

5.4. Comparacién con el estado del arte

En la siguiente tabla encontraremos los resultados de la métrica AUC para diferen-
tes modelos del estado del arte. Cada uno de ellos fue entrenado con AudioSet en
su totalidad (632 clases), a diferencia de este trabajo donde se escogieron 9 clases
(ver tabla 3). En la primera columna encontraremos los modelos o una referencia
al mejor modelo del articulo citado, en la parte inferior separado por una linea, los

resultados de los mejores modelos en este trabajo.

Modelo AUC
AudioSet Baseline [10] 0.959
Kong [36], 2018 0.965
Yu [37], 2018 0.970
TALNet [38], 2019 0.965
Kong [39], 2019 0.969
DeepRes [40], 2019 0.971
PANNSs [11], 2020 0.973
PSLA [13], 2021 0.981
MobileNet V3L 0.943
ConvNeXtBase 0.942
EfficientNetB7 0.932

Tabla 15: Comparacion de métrica AUC con modelos entrenados del estado del
arte.

Al observar la anterior tabla 15, es claro que los resultados de los modelos entre-
nados para este trabajo, no se encuentran al nivel del estado del arte, sin embargo,
los valores no son tan lejanos, para el modelo entrenado con MobileNetV 3, se ob-
tuvo una diferencia de 0.038 con el mejor modelo de la tabla, en cuanto al modelo
entrenado con ConuvNeXtBase difiere por 0.039 del mejor modelo, y, el modelo
entrenado con EfficientNetB7 se diferencia por 0.049, es decir, fue el mas lejano

al mejor modelo consultado del estado del arte por esta métrica.
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6. Conclusiones

El objetivo final de este trabajo fue entrenar modelos de aprendizaje automatico
capaces de clasificar clases especificas del conjunto de datos AudioSet de Google.
Estas clases fueron elegidas para asistir a personas con discapacidad auditiva, con

la idea de identificar alertas y amenazas en su entorno.

Es importante resaltar que uno de los principales retos, fue adaptar el conjunto de
datos a un formato de imagenes, pues el proceso es costoso computacionalmente.
Aunque se logré encontrar y utilizar una herramienta para la descarga de las
muestras de audio 28], fue necesario desarrollar herramientas adicionales para la

transformacion de esas muestras a imagenes [29].

Uno de los problemas que se logroé identificar durante el desarrollo, fue la dificultad
para utilizar data augmentation, esto debido a que aunque aumentar los datos de
un conjunto de imégenes no es complicado si se realizan rotaciones, reflejos, entre
otras, en este caso no era valido realizar este tipo de operaciones sobre las iméa-
genes porque representan una grafica en donde importa la direccion. Es decir, si
tenemos una imagen de un gato y la reflejamos sobre uno de sus ejes, sigue siendo
la imagen de un gato, pero si reflejamos un espectrograma que representa el sonido
de una de nuestras clases, ya no se tendria una representacion valida de estos soni-
dos sino de un sonido completamente diferente, lo que puede influir negativamente
en el modelo. Una posible soluciéon a este problema, es aplicar transformaciones a
las muestras de audio originales antes de transformarlas en imagenes, por ejem-
plo anadir ruido, cambiar la frecuencia, etc., generando asi, muestras adicionales

vélidas.

En cuanto al rendimiento de los modelos, se podria decir que puede ser mejorable.
Este fue un trabajo de exploraciéon y como la idea es entrenar un modelo capaz de
identificar los sonidos sin ser este muy costoso computacionalmente, funcionaria
mejor centrarse en entrenar el modelo MobileNet V3L, que como se sabe es el mejor
para este tipo de tareas con recursos limitados [24]. Ademas, este fue el modelo con
el que se alcanz6 mejor rendimiento general de los entrenados en esta investigacion
(ver tabla 11).
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6.1. Trabajo futuro

Para un trabajo futuro se proponen las siguientes mejoras y/o implementaciones:

= Data augmentation: Utilizar una técnica de data augmentation para ge-
nerar mas muestras de audio por clase. De esta manera se podria lograr
obtener mas muestras validas y luego transformarlas a los espectrogramas.

Esto disminuiria el sobreajuste y aumentaria la precisiéon de los modelos.

= Capas convolucionales: Al utilizar capas convolucionales adicionales al
modelo pre-entrenado, se pueden extraer distintas caracteristicas que podrian

beneficiar el entrenamiento y la calidad del modelo.

= Implementacién de modelo entrenado: Si se quiere llevar el modelo
entrenado a clasificar sonidos de un ambiente real, es necesario implementar
el modelo en un dispositivo mévil o pagina web que permita la carga de
archivos y este identifique la clase a la que pertenece la muestra en tiempo

real.
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