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Abstract

En este trabajo se presenta un andlisis dirigido a la capacidad de resolver la clasificacion de notas
musicales de una guitarra eléctrica utilizando redes neuronales artificiales (RNA). Disefiando
diferentes arquitecturas de RNA en el software NeurophStudio logrando los resultados con base en
un dataset en formato .csv creado con guitarra eléctrica utilizando el lenguaje de alto nivel
LabVIEW.

Introduccién

Neuroph Studio es un marco orientado a objetos de redes neuronales escrito en Java. Puede
utilizarse para crear y formar redes neuronales artificiales en programas Java. Neuroph
proporciona la biblioteca de clases de Java, asi como la herramienta de interfaz grafica(GUI)
easyNeurons para la creacién y formaciéon de redes neuronales. Es un proyecto de cédigo
abierto en SourceForge, y la dltima version 2.4 ha sido publicada bajo la licencia Apache [1].

Las RNA feedforward (redes de propagaciéon) fueron las seleccionadas para indagar en la
investigacién ya que presentan la propiedad que los grafos no tiene bucles, es decir sin
memoria, en el sentido en que su respuesta a un input es independiente del estado previo de
la red.
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Figura 1: Clasificacion de los tipos de RNA.
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Dentro de las RNA feedforward existe la arquitectura perceptron multicapa con el siguiente
algoritmo de aprendizaje [2].
e Tiene sus neuronas agrupadas en capas de diferentes niveles.
e (Cada una de las capas esta formada por un conjunto de neuronas y se distinguen tres
tipos de capas diferentes: la capa de entrada, las capas ocultas y la capa de salida.

o Las neuronas de la capa de entrada no actlan como neuronas propiamente
dichas, sino que se encargan Unicamente de recibir las sefiales o patrones del
exterior y propagar dichas sefiales a todas las neuronas de la siguiente capa.

o La ultima capa actua como salida de la red, proporcionando al exterior la
respuesta de la red para cada uno de los patrones de entrada.

o Las neuronas de las capas ocultas realizan un procesamiento no lineal de los
patrones recibidos.
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Figura 2: Estructura de arquitectura perceptron multicapa.

Desarrollo

Dado que Neuroph tiene la virtud de trabajar con un conjunto de datos en formato .csv se creé
un programa realizado en LabVIEW con ayuda de la interfaz myDAQ [3] de la empresa national
instruments, obteniendo un conjunto de datos y esté ser usado como dataset en la entrada de
la red neuronal. Elmodo en el que se adquirieron y recopilaron los datos fue partiendo de tocar
una nota musical en la guitarra eléctrica y esta ser enviarla a la interfaz via plug con la finalidad
de que entregue a la salida la conversién analdgica - digital. Una vez obtenida la conversion
digital, todos los datos fueron almacenados en una hoja de Excel. A continuaciéon, muestro la
programacién en LabVIEW y el ambiente visual del programa ejecutado.
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Figura 3: Programacién en LabVIEW.
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Figura 4: Ambiente visual en LabVIEW.

Dicho dataset estd compuesto por 7 mediciones distintas donde cada una de estas
corresponden a una nota musical diferente desde Do hasta Si, y cada mediacion contiene 15
muestras haciendo esté proceso durante 10 eventos. A continuacidon, se muestran la
adquisiciéon de los datos de una sola nota musical, la cual sera Do.

AB C D E F G H I J K L MN
4121230|183|102|118(31|102|63|48(24|30( 0|0 | 0| O |Do0O
0
0

549|159| 83 |158| 58 75| 70 |33|51|25|28|24|23 0 |Dol
331|178|120| 90 | 65 |56| 92 |27|73|36|0 |0 |0 0 |Do2
360|236|190| 92 |113(37| 78 |77|23|24|34|31|42|25|22|Do3
362|302|244|140| 46 (44| 91 |83|31|49|33(25|53| 0 | 0 |Do4
362|241|141| 25 | 58 |76| 47 |31|49(29|27(27|23| 0 | O |Do5
579|188| 83 | 83 |186(33| 86 |38|88|23|26(25|27|25| 0 |Dob
4731518|102|104| 87 (58| 39 |74|32|67|26(23|35|31| 0 |Do7Y
510|259 52 |129| 91 (27| 39 |77|28|36|21|46|26|23|33|Do8
10 |375|217| 49 | 74 |101|22| 84 |55|21|33|22(24|31| 0 | 0 |Do9
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Figura 5: Tabla de Excel con la adquisicion de datos de la nota musical Do.

Una vez obtenido todo el dataset, cada muestra se normalizo ya que deben tomar valores en
el rango entre 0 y 1 con la siguiente formula y finamente el archivo de Excel se guardd en
formato .scv.

X — Xmin
Xn = Xmax — Xmin
Dénde:
X - Valor que debe normalizarse
Xn - Valor normalizado
Xmin - Valor minimo de X

Xmax - Valor maximo de X

Con la normalizacién de los datos lograda se realizaron varios disefios de arquitectura de red
neuronal artificial, todos con base en las redes feed-forward backpropagation.
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Se utilizé en el software NeurophStudio el entrenamiento de la red neuronal artificial con
diferentes arquitecturas con la finalidad de conocer en qué arquitectura el entrenamiento es
mas exacto destacando que todas las pruebas se realizaron con 15 neuronas en la primera
capa ya que son el nUmero de muestras por evento que se realizé en el dataset y 7 neuronas
en la capa de salida debido a que son las notas musicales que se desean clasificar, las cuales
son Do, Re, Mi, Fa, Sol, Lay Si.

Experimentos
Presento el sequimneto de la realizacion de los experiemntos asi como los parametros con los
que se hicieron las puebas de las diferentes arquitecturas en Neuroph.

® * New Neural Network x

Steps Set newral network name and type

1. setneural network name and

type Meural Network Name: | 15 neuronas ocultas

2.
Meural Network Type:
Empty Neural Network -~
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Kohonen
'Supervised Hebbian
Unsupervised Hebbian
Maxnet
(Competitive MNetwork
REF
Instar
QutStar Y

< Back Einish Cancel Help

% * New Neural Network X
Steps Setting Multi Layer Perceptron's parameters
1. Setneural network name and
type Input neurons 15
Hidden neurons | 15
(space defimited for layers)

QOutput neurons 71

Use Bias Neurons

D Connect input to output neurons

Transfer function | Sigmeid ~

Learning rule Backpropagation ~

<Back Next > Cancel Help
Figura 6: Definicién de RNA en Neuroph.
Figura 7: Asignacién de numero de neuronas ocultas, funcién de trasferencia
y regla de aprendizaje.
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Figura 8: Parametros de entrenamiento.
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Figura 9: Grafica error total de la red “entrenamiento”.

Resultados
Los resultados de las pruebas del entrenamiento de la red neuronal con NeurophStudio se
presentan en la tabla siguiente:

Resultados de entrenamiento de red neuronal con NeurophStudio
NUmero de Error cuadratico Numero de épocas Tiempo de
neuronas en capa medio entrenamiento

oculta
11 0.018420229 94181 8 minutos
13 0.016340847 36766 10 minutos
15 0.010220329 76239 9 minutos
16 0.016344997 73580 8 minutos
19 0.012303773 96158 20 minutos

Tabla 1: Tabla de resultados del entrenamiento con diferentes nimeros de neuronas ocultas
en NeurophStudio.

El resultado con mayor precisiéon en el entrenamiento de la red neuronal fue la red con 15
neuronas ocultas ya que arrojo un error cuadratico medio de 0.010220329.

Concluyendo la arquitectura de la red neuronal como se presenta a continuacién:
1. Capa de entrada: 15 neuronas.

2. Capa oculta: 15 neuronas.
3. Capa de salida: 7 neuronas.
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Figura 10: Arquitectura de red neuronal en NeurophStudio.

Finalmente muestro como se activa la neurona que corresponde al conjunto de entrada de la
nota Mi.
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Figura 11: Ingreso de conjunto de datos.
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Figura 12: Activacién de neurona con exactitud del 100%.

Conclusion

Se logré obtener un entrenamiento de red neuronal artificial feedforward con ayuda del
software NeurophStudio sin la necesidad de hacer todos los cdlculos, analisis, realizar

algoritmos de aprendizaje, etc. Es posible considerar en diferentes proyectos

implementacion de Neuroph considerando que arrojo resultados excelentes en materia de

soluciones rapidas y respetables.

Finalmente se logré la clasificacidon del 100% de las 7 notas musicales (Do, Re, Mi, Fa, Sol, Lay

Si)
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