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Resumen

La deconvolucién acustica busca recuperar sefiales afectadas por las reflexiones del re-
cinto en entornos sin tratamiento actstico. Este estudio evalué tres enfoques representativos
para esta tarea mediante una base de datos unificada de senales limpias y contaminadas,
junto con un flujo de trabajo reproducible para su comparaciéon. Se consideraron filtros
adaptativos no lineales basados en kernel, modelos autorregresivos no lineales con entra-
das exogenas (NLARX) y redes neuronales profundas de tipo red convolucional temporal
(temporal convolutional network, TCN).

La evaluacion incluy6 senales sintéticas y grabaciones reales de voz e instrumentos mu-
sicales, utilizando el error cuadratico medio (RMSE) y la relacion senial-ruido (SNR) como
métricas de desempefnio. Los métodos basados en kernel no lograron una reconstruccién
efectiva en sefiales reales, presentando valores de SNR cercanos a 0 dB. El modelo NLARX
obtuvo un RMSE cercano a 0.32 en senales sintéticas, pero en senales reales produjo valores
de SNR entre —9dB y —24 dB debido a un comportamiento equivalente al de un filtro pasa
bajas. En contraste, la TCN present6 el mejor desempeifio global, con un RMSE cercano a
0.17 en senales sintéticas y un SNR de —0.08 dB en senales reales, preservando componentes
de alta frecuencia que los otros métodos no lograron recuperar.

Los resultados posicionan a las arquitecturas profundas como el enfoque mas adecuado
para avanzar en la deconvolucién acustica.

Palabras clave: deconvolucion acustica, aprendizaje automaético, filtros adaptativos,
modelos no lineales, redes neuronales profundas.
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Abstract

Acoustic deconvolution aims to recover signals degraded by room reflections in environ-
ments without acoustic treatment. This study evaluated three representative approaches to
this problem using a unified database of clean and contaminated signals, together with a
reproducible workflow for their comparison. The evaluated methods included kernel adapti-
ve filtering (KAF'), nonlinear autoregressive models with exogenous inputs (NLARX), and
deep neural networks of the temporal convolutional neural network (TCN) type.

The evaluation considered both synthetic signals and real recordings of voice and musical
instruments. Performance was assessed using root mean square error (RMSE) and signal-to-
noise ratio (SNR). The KAF method did not achieve effective reconstruction in real signals,
yielding SNR values close to 0dB. The NLARX model achieved an RMSE close to 0.32
with synthetic signals, but for real recordings it produced SNR values between —9dB and
—24 dB due to a low-pass filtering effect. In contrast, the TCN achieved the most consistent
performance, with an RMSE close to 0.17 for synthetic signals and an SNR of —0.08dB
for real recordings, preserving high-frequency components that the other methods failed to
recover.

These results indicate that deep learning architectures constitute the most promising
direction for advancing acoustic deconvolution.

Keywords: acoustic deconvolution, machine learning, adaptive filters, nonlinear models,
deep neural networks.
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CAPITULO 1

Introduccién

La calidad de una grabacién de audio realizada en entornos sin tratamiento actistico se
ve afectada por reflexiones y reverberaciones que alteran la sefial original. Este fenémeno
plantea dificultades para tareas de andlisis, restauracién o procesamiento posterior, y ha
motivado diversas investigaciones en la Universidad del Valle de Guatemala desde 2020. A
lo largo de esta linea de investigacion se han explorado miltiples enfoques, desde filtros
adaptativos lineales y no lineales hasta modelos basados en redes neuronales. Sin embargo,
los estudios previos emplearon metodologias distintas y evaluaron sus resultados bajo con-
diciones heterogéneas, lo cual impedfa una comparacion clara y una direccién metodolégica
unificada.

El presente trabajo se desarrollé con el propésito de consolidar esta linea de investiga-
cion y determinar, con evidencia experimental, qué enfoque resulta més adecuado para la
deconvolucion acustica en entornos no tratados. Para ello, se establecié un marco metodo-
logico comun que incluyé la integraciéon de una base de datos estandarizada, la preparacion
sistematica de los datos y la evaluaciéon de tres enfoques representativos: filtros adaptativos
no lineales basados en kernel, modelos autorregresivos no lineales con entradas exégenas y
redes neuronales profundas. Esta comparacién permitié analizar su estabilidad, capacidad
de reconstruccién y comportamiento frente a senales reales y sintéticas.

Los resultados obtenidos mostraron diferencias significativas entre los enfoques evaluados
v evidenciaron que los métodos basados en redes neuronales profundas ofrecen una mayor
capacidad para modelar relaciones no lineales complejas y recuperar senales degradadas.
A partir de estos hallazgos, el trabajo identifica la direccién metodolégica mas pertinente
para el avance de esta linea de investigacion, destacando la conveniencia de orientar futuras
iteraciones hacia modelos neuronales de mayor capacidad.



CAPITULO 2

Antecedentes

El problema de deconvolucién actstica para senales de audio ha sido abordado en la
Universidad del Valle de Guatemala mediante una linea de investigacion centrada en desa-
rrollar métodos capaces de reducir o eliminar los efectos de reverberacién en entornos sin
tratamiento acistico. Esta linea ha tenido hasta la fecha tres iteraciones consecutivas, cada
una de ellas aportando soluciones, limitaciones y recomendaciones que han permitido trazar
el camino para nuevas fases.

En la primera iteracion, Méndez [1] centré sus esfuerzos en explorar distintos métodos
de deconvolucién de seniales de audio, incluyendo funciones de deconvolucién convencionales
de MATLAB, técnicas basadas en el dominio de la frecuencia, identificacion de sistemas vy,
finalmente, filtros adaptativos lineales y cuadraticos. Tras realizar una serie de pruebas se
concluyd que los métodos clasicos no ofrecian una solucién efectiva al problema, ya que en
varios casos el error de reconstruccién superaba incluso al de la senal perturbada. En cambio,
los filtros adaptativos especialmente el filtro LMS lineal y su versién cuadratica, mostraron
resultados prometedores logrando una reconstruccién mas fiel de la senal original y una
reduccion considerable del error cuadréatico medio. Sin embargo, se identificé una limitacion
importante, la cual fue que estos métodos requerian una sefal de referencia limpia en todo
momento para su correcto funcionamiento, lo cual no siempre es viable en aplicaciones
en entornos reales. Esta observacion motivo la recomendaciéon de explorar el uso de redes
neuronales para enfrentar los desafios asociados a la no linealidad y variabilidad temporal
del entorno actstico.

La segunda iteracion, desarrollada por Lopez [2], dio el siguiente paso logico al com-
parar directamente filtros adaptativos con redes neuronales regresivas. Se implementaron
tres variantes de filtros adaptativos: {LMS estdndar, LMS normalizado y RLS}. Y se im-
plementaron dos arquitecturas neuronales: redes TDNN y Focused Gamma, cada una con
distintas funciones de activacién. Las pruebas incluyeron tanto seniales deterministicas como
clips musicales con distintos niveles de complejidad. Los resultados indicaron que el filtro
RLS convencional ofrecia la mayor fidelidad en la reconstruccién de las senales, alcanzando
un error practicamente nulo en algunos casos. Si bien las redes neuronales lograron una



atenuacion parcial del ruido de fondo, introdujeron distorsiones que afectaron la calidad del
audio reconstruido. Aun asi, este trabajo senté las bages para futuras mejoras, al proponer
la evaluacién de arquitecturas neuronales con mayor capacidad de aprendizaje secuencial
y extraccion de caracteristicas, como las redes neuronales recurrentes (RNN) y las redes
neuronales convolucionales (CNN).

En la tercera iteracion, Cali [3] dio continuidad a la linea de investigacion median-
te la implementacién de técnicas de aprendizaje profundo, evaluando arquitecturas como
RNN, CNN y redes convolucionales temporales (TCN). A pesar de que el tratamiento de las
TCN fue limitado y explorado de forma tardia, sus resultados iniciales fueron prometedores,
evidenciando una capacidad notable para modelar dependencias temporales y adaptarse a
senales acusticas complejas. FEstos hallazgos, aunque preliminares, posicionaron a las TCN
como candidatas relevantes para una investigaciéon més profunda. En general, los modelos se
entrenaron utilizando una base de datos con grabaciones en ambientes con y sin tratamiento
acistico, y fueron evaluados mediante métricas como el RMSE, una medida estadistica que
indica qué tan cerca estin las predicciones de un modelo con respecto a los valores reales.
Esta se calcula como la raiz cuadrada del promedio de los errores al cuadrado, lo que permite
cuantificar la precision del modelo: cuanto menor es el RMSE, mejor es el ajuste del modelo
a los datos. Las redes RNN y CNN también ofrecieron resultados interesantes, especialmente
en la extraccién automatica de caracteristicas, pero el enfoque limitado hacia las TCN dejo
abierta la oportunidad de investigar su potencial con mayor rigurosidad. Asimismo, esta
iteracion remarcé la importancia de contar con datos bien estructurados y grabaciones de
referencia con baja reverberacion, recomendando la estandarizacién de las bases de datos
para futuras investigaciones.

Cada una de estas etapas ha permitido refinar tanto el enfoque metodolégico como las
herramientas utilizadas para abordar el problema de la deconvolucién acistica. La evolucién
desde métodos clasicos basados en filtros hasta arquitecturas de aprendizaje profundo ha
demostrado que, si bien se han logrado avances significativos, persisten desafios asociados a
la variabilidad de los entornos actisticos y a las caracteristicas no lineales de las senales.



CAPITULO 3

Justificacién

El avance de las redes sociales y plataformas de streaming ha permitido que artistas
emergentes tengan la posibilidad de compartir sus composiciones desde cualquier lugar en el
que se encuentren, sin necesidad de pertenecer a una disquera para poder alcanzar la fama a
nivel global. Pese a estos avances, anin existen limitaciones que estos artistas deben superar
para lograr ser competitivos en este mercado, siendo el enfoque de este trabajo la calidad
de audio que estos pueden obtener.

Para resolver este inconveniente, lo ideal es trabajar en un cuarto tratado actisticamente,
va que en este se controlan los efectos de las reflexiones y las reverberaciones. No solo esto,
sino también se debe considerar el equipo de grabacién que el musico emplea. Crear un
espacio con estas caracteristicas necesita de una inversién significativa y rentarlos puede ser
una limitante. Por tales motivos, este proyecto estd enfocado en la deconvolucién acistica
a través de algoritmos de aprendizaje automatico para abordar esta problematica mediante
soluciones basadas en software.

En iteraciones previas de este proyecto se demostré que los filtros adaptativos eran una
alternativa viable para abordar la deconvolucién acustica. No obstante, debido a su natu-
raleza lineal, su desempeno se vio limitado frente a entornos con comportamiento no lineal.
Esta limitacién motivé la exploracién de arquitecturas basadas en redes neuronales, particu-
larmente redes convolucionales, las cuales mostraron una mayor capacidad de generalizacién
vy adaptacién a entornos musicales diversos.

Con base en esos resultados, el presente trabajo se enfoca en profundizar en la compara-
ci6én entre métodos de aprendizaje automéatico modernos, especificamente los filtros adaptati-
vos no lineales como el Kernel Adaptive Filtering, los modelos auto-regresivos no lineales con
entrada exégena y las redes neuronales con arquitectura TCN. Estos modelos han mostrado
avances significativos en tareas de procesamiento de senales, gracias a su capacidad para
capturar dependencias temporales y caracteristicas no lineales. Esta comparacién permitird
identificar el enfoque mas adecuado para aplicaciones de grabacién en entornos no tratados,
contribuyendo al desarrollo de herramientas accesibles para misicos independientes.



cAPITULO 4

Objetivos

4.1. Objetivo general

Evaluar y experimentar con distintos métodos de aprendizaje automéatico para realizar
deconvolucién acistica de senales de audio grabadas en entornos con condiciones aciisticas
no controladas.

4.2. Objetivos especificos

= Recopilar y organizar las muestras de audio provenientes de investigaciones previas
para crear una base de datos consolidada que facilite el entrenamiento y la evaluacion
de modelos de aprendizaje.

= Establecer un pipeline con las herramientas de software adecuadas para el diserio,
implementacién y entrenamiento de los modelos de aprendizaje para la deconvolucién
acustica.

= Comparar los métodos de Kernel Adaptive Filtering v Redes Neuronales Convolucio-
nales Temporales para tareas de deconvolucién actstica.



CAPITULO B

Alcance

El alcance de este trabajo consistié en evaluar tres enfoques representativos para la
deconvolucién actstica en entornos sin tratamiento: filtros adaptativos no lineales basados en
kernel (KAF), modelos autorregresivos no lineales con entradas ex6genas (NLARX) y redes
neuronales profundas de tipo temporal convolutional network (TCN). Mas que comparar su
rendimiento absoluto, el propoésito central fue establecer una base metodologica coherente
que orientara las siguientes fases de esta linea de investigacion.

El proyecto se desarroll¢ utilizando exclusivamente una base de datos previamente exis-
tente, integrada por grabaciones limpias y contaminadas obtenidas en trabajos anteriores.
No se generaron nuevas grabaciones, por lo que no fue posible controlar las condiciones
acusticas ni la variabilidad de las senales. Esta dependencia de datos histéricos constituyo
una limitacién importante, especialmente en escenarios que habrian requerido una mayor
diversidad o un mayor control experimental.

El trabajo también estuvo condicionado por una curva de aprendizaje considerable, de-
rivada de la necesidad de revisar en profundidad los fundamentos tedricos asociados a KAF,
NLARX y TCN antes de implementar los experimentos. Este requisito metodolégico implico
dedicar parte del esfuerzo a comprender los modelos y sus supuestos, lo que redujo el alcance
practico de las pruebas realizables dentro del tiempo disponible.

A pesar de estas limitaciones, el estudio permiti6 estandarizar las sefiales disponibles,
establecer un flujo de trabajo reproducible para preparar los datos, estimar los modelos y
evaluar su desempeno, y analizar las capacidades y limitaciones de cada enfoque con base
en evidencia experimental.

Quedaron fuera del alcance el diseno de nuevas arquitecturas profundas, la obtencion de
grabaciones adicionales y la estimacién detallada de pardmetros actsticos del recinto. Con los
resultados obtenidos, el estudio permiti6é definir que las futuras iteraciones de esta linea de
investigaciéon deberian centrarse en modelos neuronales de mayor capacidad, sustentdndose
en la base de datos unificada y estandarizada y en el marco metodoldgico consolidados en
este trabajo.



CAPITULO ©

Marco tedrico

En este capitulo se presenta el marco teérico que sustenta los modelos empleados en
este trabajo para la deconvolucién acustica de seniales de audio. Dado que el problema
puede formularse como la identificacién de la relaciéon entrada—salida de un sistema dinamico
que incluye la respuesta impulsiva del recinto, se revisan primero los filtros adaptativos
lineales y su extensién no lineal, que constituyen un punto de partida clasico para el ajuste
iterativo de modelos a partir del error. A continuacion se introducen los espacios de Hilbert
con kernel de reproduccion y los kernel adaptive filters (KAF), que permiten incorporar
no linealidad mediante ntcleos sin abandonar el marco de los filtros adaptativos. Sobre
esta base se aborda el aprendizaje profundo mediante redes neuronales vy sus detalles de
entrenamiento, para finalmente discutir arquitecturas especificas orientadas a secuencias,
como las redes convolucionales temporales (temporal convolutional networks, TCN), y los
modelos auto-regresivos no lineales con entradas exégenas (NLARX). En conjunto, estos
conceptos definen el conjunto de herramientas de modelado utilizado en este estudio para
aproximar el comportamiento del recinto y recuperar sefiales de audio degradadas.

6.1. Filtros adaptativos lineales

Un filtro adaptativo es un tipo de filtro que dentro de su estructura cuenta con un meca-
nismo capaz de ajustar automaéticamente sus parametros libres en respuesta a las variaciones
estadisticas del entorno en el que opera. Para esto, el filtro recibe una senal de entrada dis-
creta u(i) y la procesa mediante un conjunto de parametros ajustables (pesos) w(i) para
generar la senal de salida y(i). La salida se compara con la referencia deseada d(i) para
obtener el error e(i) = d(i) — y(i). Este error se utiliza para actualizar el vector de pesos, de
manera que la salida se aproxime cada vez maés a la senal deseada, como se muestra en la
Figura 1 [4] [5].



Figura 1. Estructura béasica de un filtro adaptativo lineal
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Nota. Elaboracion propia.

6.1.1. Algoritmo Least-Mean-Squares

La forma mas simple y ampliamente utilizada de los algoritmos de filtros adaptativos
lineales es el least-mean-squares (LMS). Este algoritmo opera minimizando la funcién de
costo instantanea (1) para encontrar el vector de pesos w(i) mediante el calculo del vector
gradiente instantaneo [4].

. 1,
J(i) = 5¢3(0), 1)
Este método cuenta con un parametro de paso 7 el cual regula la convergencia del modelo.
Y, por ende, controla la tasa de adaptacion del mismo como se muestra en (2).

w(i) = w(i—1)+ne(i)u(i), (2)

6.2. Filtros adaptativos no lineales

Un filtro adaptativo no lineal es un sistema que aprende, en linea, una relacién entrada-
salida arbitraria de la forma (3)

y(i) = fi(u(i)), (3)
donde u(i) es la sefial de entrada en el instante discreto i, y(i) la salida generada por el
filtro y f; la aproximacién no lineal hasta ese instante. El aprendizaje es secuencial por
correccion de error, donde la salida se compara con una referencia deseada d(i) y se calcula
e(i) = d(i) —y(i). Con base en este error, el filtro actualiza su estimador funcional siguiendo
una regla incremental general, descrita por la ecuacion (4) [4]:

fi = fiz1 + Gain(i) e(i), (4)

La ganancia Gain(i) es un operador dependiente de los datos que determina cuénto y
en qué direccion se corrige f;—1. Puede ser un escalar (tamano de paso), un vector/matriz



o un operador en un espacio de funciones (espacios de Hilbert con kernel de reproduccion).
La estimacion se compone de dos partes aditivas: (i) la mejor estimacion previa f;—1 y (ii)
un término de correcciéon proporcional al error de prediccién con los datos nuevos. Esta
naturaleza incremental permite operar en tiempo real [4].

Figura 2. Estructura basica de un filtro adaptativo no lineal
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Nota. Elaboracién propia.

Como se muestra en la Figura 2, esta arquitectura capta las no linealidades de la sefial
manteniendo un esquema de aprendizaje sencillo y estable [4].

6.3. Espacios de Hilbert con kernel de reproducciéon (RKHS)

Un espacio de Hilbert con kernel reproductor (RKHS) es un espacio de funciones H do-
tado de un producto interno tal que existe un kernel k(-, ) con la propiedad de reproduccion
(5) [6]. Es decir, un punto de entrada u en el espacio de entrada se transforma en el punto
©(u) dentro de un espacio de caracteristicas de mayor dimension, como se representa en la
Figura 3 [4].

Equivalente a esto, toda funcién del espacio puede escribirse como combinaciéon lineal de
“secciones” del kernel (6):

n
FO) =Y aik(wi,-). (6)
i=1
Estas dos ideas, reproducciéon y representacion por kernels, caracterizan al RIKKHS.

La conexion con “caracteristicas” (features) aparece via kernels de Mercer: para los ni-
cleos correctos existe un mapeo (posiblemente infinito-dimensional) ¢ hacia un espacio de
Hilbert tal que

k(x,y) = (o(z),6(y)), (7)



es decir, el kernel actia como producto interno en dicho espacio, como se representa en la
ecuacion (7) [6].

Una consecuencia crucial es el teorema del representer: al minimizar una funcién de
pérdida regularizada sobre datos {(z;,y;)}l", la solucién 6ptima tiene siempre la forma (8)

G =D aik(wi, ), (8)
i=1

lo que reduce un problema potencialmente infinito-dimensional a n coeficientes [6].

Trabajar en un RKHS permite usar algoritmos lineales adaptativos (LMS, RLS, etc.) en
el espacio de caracteristicas, donde todo es lineal, y obtener filtros no lineales en el espacio
de entrada por medio de evaluaciones del kernel (“kernel trick”). Esto ofrece capacidad de
aproximacion universal, optimizacion convexa (sin minimos locales) y complejidad razonable
frente a alternativas como redes neuronales [6].

Ademas, en RKHS se justifican propiedades clave: (i) la aproximacion universal (p.ej.,
con kernel Gaussiano) y (ii) la forma expandida sobre puntos de entrenamiento dada por el
representer, que fundamenta disefios como KLMS/KRLS [4] [7].

Figura 3. Mapeo no lineal ¢(-) del espacio de entradas al espacio de
caracteristicas

o(*)

Nota. Esta imagen fue obtenida de [4].

6.4. Kernel adaptive filters

Los Kernel Adaptive Filters (KAF) son filtros adaptativos no paramétricos que proyectan
los datos de entrada a un espacio de caracteristicas de alta dimensién mediante un kernel
de RKHS. En ese espacio, las operaciones de producto interno se calculan de forma eficiente
a través de evaluaciones de kernel (“kernel trick”), por lo que no es necesario construir el
espacio explicitamente [6].

Sobre dicha representacion se aplican métodos lineales de adaptacion (p. ej., LMS/RLS)
para ajustar el modelo en linea. EI RKHS subyacente aporta una formulacién lineal y ti-
picamente convexa en los parametros, ademdas de capacidad de aproximacién universal, lo
que hace a los KAF adecuados para tareas como prediccion, identificacion y control [4]. El
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aprendizaje es secuencial por correcciéon de error sobre el mapeo no lineal como se muestra
en la ecuacion (4).

En un RKHS con nucleo (-, -), el estimador adopta una expansion sobre “secciones” del
kernel, como se describi6 en la ecuacion (6). En consecuencia, la salida para un punto nuevo
obtiene la forma de la ecuacion (9):

y(i) = filu@) = > ajr(uld), ul@). 9)
j=1

Un caso prototipico es el Kernel LMS (KLMS). Esta formulacion captura la no linealidad
a través del nucleo mientras la adaptacion permanece lineal en el RKHS, con buena eficiencia
computacional para operacion en linea [4].

6.4.1. Algoritmo Kernel Least-Mean-Square (KLMS)

La idea base detras del algoritmo kernel least-mean-square es ser la versiéon con kernels
del LMS clasico. En lugar de ajustar un vector de pesos sobre las entradas u(i), ajusta
una funcién f en un espacio de Hilbert con kernel de reproducciones (RKHS). La salida se
obtiene como suma de kernels centrados en muestras previas; el error instantaneo corrige f
con un paso proporcional al error [4].

Modelo y regla de actualizacidn:

1. Prediccion: y(i) = fio1(u(i)) = Y023 oy k(u()), u(@))
2. Error: e(i) = d(i) — y(i)
3. Actualizacion funcional: f; = fi_1 + ne(i) Ku(i), -),

Aqui 7 es el tamano de paso y k(+, -) el kernel (p. ej., Gaussiano o polinomial).El algoritmo
KLMS conserva la simplicidad del LMS, opera en linea y captura las no linealidades via el
kernel, tal y como lo muestra la Figura 4 [4].
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Figura 4. Topologia de red de un KLMS en la iteracion 4

Nota. Imagen obtenida de [4].

6.5. Aprendizaje profundo a través de redes neuronales

El aprendizaje profundo (deep learning) es una subdisciplina del aprendizaje automatico
(machine learning) que busca modelar representaciones jerarquicas de los datos mediante
redes neuronales artificiales con multiples capas ocultas. Su principio fundamental radica
en la capacidad de estas redes para aprender caracteristicas de alto nivel de abstraccién a
partir de datos crudos, sin necesidad de diseniar manualmente las transformaciones previas

[8]-
Este enfoque ha sido impulsado por tres factores principales:
1. Disponibilidad de grandes volimenes de datos, lo que permite entrenar modelos de
gran capacidad.

2. Avances en hardware, especialmente el uso de unidades de procesamiento grafico (GPU)
para acelerar el calculo matricial.

3. Desarrollo de nuevas arquitecturas y funciones de activaciéon, que facilitan la propa-
gacion del gradiente a través de redes muy profundas, resolviendo en gran medida los
problemas de saturacion y desvanecimiento presentes en modelos clésicos [§].

6.5.1. Teorema de aproximacién universal

El Teorema de aproximacién universal es el fundamento teérico sobre el que se apoya el
aprendizaje profundo. Este establece que una red neuronal de una sola capa oculta, con un
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ntmero finito de neuronas y una funcién de activacién no lineal apropiada, puede aproximar
cualquier funcién continua en un subconjunto compacto con la precision deseada [9].

En términos matematicos, sea f : R™ — R una funciéon continua y sea o(-) una funcion
de activacion no lineal (como la sigmoide o la ReLU). Entonces, existe un nimero finito de
neuronas N, pesos w;, sesgos b; y coeficientes «; tales que:

N
f(z) = Zaia(wgpx—i—bi) (10)
i=1
para todo x en un dominio compacto de R™ [10].

6.5.2. Tipos de aprendizaje

El aprendizaje profundo puede dividirse en tres paradigmas fundamentales, de acuerdo
con la disponibilidad y tipo de etiquetas en los datos [8]:

= Aprendizaje supervisado: el modelo aprende a partir de un conjunto de pares
entrada—salida (x;,y;), buscando aproximar una funcién f(z) ~ y que minimice el
error entre la prediccién y la etiqueta real.

= Aprendizaje no supervisado: el modelo no dispone de etiquetas explicitas y su
objetivo es descubrir representaciones ttiles en los datos. Entre los ejemplos més co-
munes se encuentran los autoencoders, las redes generativas adversarias (GAN) y los
modelos de mezcla.

= Aprendizaje por refuerzo: este enfoque se basa en un agente que aprende a in-
teractuar con un entorno mediante la maximizacién de una recompensa acumulada

[3]-

6.6. El perceptron y redes neuronales

El perceptron constituye la unidad fundamental de una red neuronal artificial. Las redes
neuronales estan compuestas por multiples de ellos. Su funcionamiento se basa en el cilculo
de una combinacién lineal de las entradas ponderadas, seguida de la aplicacién de una
funcién de activacion que determina la salida del modelo [11] [8].

De forma general, el perceptron simple puede representarse como:

y=o (Zn:wiwi-i-b) (11)

i=1

donde:
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= z; representa las entradas o caracteristicas del sistema,
= w; son los pesos asociados a cada entrada,
» b corresponde al sesgo (o término de desplazamiento),

» o(+) es la funcién de activacion que introduce no linealidad.

6.6.1. Pesos

Los pesos (w;) determinan la influencia que cada entrada ejerce sobre la salida del per-
ceptréon. Durante el entrenamiento, estos valores se ajustan iterativamente para minimizar
la diferencia entre la prediccién del modelo y el valor real esperado. Matematicamente, los
pesos se actualizan segin la regla del gradiente descendente. Los pesos son los parametros
de mayor relevancia en una red, ya que encapsulan el conocimiento aprendido a partir de
los datos [8] [12].

6.6.2. Sesgos

El sesgo (b) actia como un desplazamiento del hiperplano de decision generado por los
pesos, permitiendo que la red neuronal modele funciones que no necesariamente pasen por el
origen. Su inclusién incrementa la flexibilidad del modelo, especialmente en combinaciones
lineales [12].

6.6.3. Funciones de activacion

Las funciones de activacién introducen la no linealidad necesaria para que una red neu-
ronal pueda aproximar relaciones complejas entre las variables de entrada y salida. Sin estas
funciones, la red se reduciria a una simple combinacion lineal de sus entradas, perdiendo
capacidad de representacion [8].

Entre las funciones més utilizadas se encuentran:

= Sigmoide:
1

T lfer
Produce salidas continuas entre 0 y 1, pero tiende a saturarse para valores extremos,
afectando el flujo del gradiente [9].

(12)

o(x)

= Tangente hiperbdlica:

e —e %

Centrada en cero, mejora la simetria respecto a la sigmoide, aunque sufre un problema
similar de saturacion [12].

tanh(z) = (13)

14



» Unidad lineal rectificada (ReLU):
ReLU(z) = max(0, x) (14)

Permite entrenar redes profundas al evitar la saturacién del gradiente en valores posi-
tivos. Variantes como LeakyReLU y ELU extienden su comportamiento para valores
negativos [12].

Estas funciones determinan la dindmica de activacién de las neuronas, y su eleccién
depende de la tarea y la arquitectura del modelo.

6.6.4. Calculo del gradiente

El calculo del gradiente es un proceso importante en el entrenamiento de redes neuronales,
ya que permite ajustar los pesos y sesgos minimizando la funcién de pérdida. Este se realiza
mediante el algoritmo de retropropagacion (backpropagation), el cual aplica la regla de la
cadena para propagar los errores desde la salida hasta las capas anteriores [8§].

Para una funcion de pérdida £ y un parametro genérico 6 (peso o sesgo), el gradiente se
define como:

oL oL 0
oL _ 9% 9 (15)
00 0oy 06

Este gradiente cuantifica como un pequenio cambio en 6 afecta la pérdida total del modelo.
Posteriormente, se utiliza para actualizar los pardmetros siguiendo la direccién del descenso
més pronunciado [12].

6.7. Redes neuronales profundas y detalles de entrenamiento

Las redes neuronales profundas extienden el concepto del perceptréon simple al apilar
miultiples capas ocultas, permitiendo la composicién jerarquica de funciones no lineales.
Esta profundidad les otorga la capacidad de modelar relaciones altamente complejas entre
las variables de entrada y salida, convirtiéndolas en el nicleo del aprendizaje profundo
moderno [8] [12].

A continuacion, se detallan los principales componentes del proceso de entrenamiento de
una red neuronal profunda.

6.7.1. Propagacién hacia adelante

La propagacion hacia adelante (forward propagation) consiste en calcular, de manera
secuencial, las salidas de cada capa hasta obtener la prediccion final del modelo. En cada
paso, los datos se transforman linealmente mediante los pesos y sesgos, y luego se aplican
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funciones de activacién no lineales. Durante esta fase no se realiza ajuste de parametros;
anicamente se calcula la salida en funcién de las entradas actuales. El resultado obtenido se
utilizard luego para calcular la funcion de pérdida [10].

6.7.2. Calculo de la pérdida

La funciéon de pérdida (loss function) cuantifica la discrepancia entre la salida predicha
7 v la salida real y. Su eleccién depende de la naturaleza del problema [8] [12]:

= En tareas de regresion, se suele utilizar el Error Cuadrdtico Medio (MSE):
N

1 N
Lyse = N z;(yz — 9i)° (16)
1=
= En clasificacién, se utiliza la entropia cruzada:
C
Log=—Y yilog(@). (17)

i=1

6.7.3. Retropropagaciéon

La retropropagacion del error (backpropagation) es el algoritmo encargado de ajustar los
pesos de la red en funciéon del gradiente de la pérdida. Este método aplica la regla de la
cadena para calcular las derivadas parciales de la funcién de pérdida con respecto a cada
parametro.

Este proceso se realiza de manera iterativa desde la capa de salida hacia las capas an-
teriores, acumulando los gradientes que posteriormente serédn utilizados por el optimizador
[12].

6.7.4. Iteraciones y épocas

Una época corresponde al proceso de entrenamiento de la red utilizando la totalidad del
conjunto de datos una vez. En cada época, los datos suelen dividirse en lotes o baiches, lo
que permite actualizar los pesos varias veces por época, reduciendo el costo computacional
v mejorando la estabilidad del aprendizaje. El namero de épocas necesarias depende de la
complejidad del problema y del tamafio de los datos [8].

6.7.5. Optimizaciéon

Los algoritmos de optimizacién determinan cémo se actualizan los parametros del mo-
delo a partir de los gradientes calculados. El método méas béasico es el descenso del gradiente
estocastico (SGD), sin embargo; existen otros tales como: Adam, RMSProp y Adagrad. Estos
métodos mejoran la velocidad de convergencia y la estabilidad del entrenamiento, especial-
mente en redes profundas con gran cantidad de parametros [8] [12].
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6.8. Redes convolucionales temporales (TCN)

Las redes convolucionales temporales ( Temporal Convolutional Networks, TCN) cons-
tituyen una arquitectura de aprendizaje profundo diseriada especificamente para procesar
datos secuenciales preservando el orden temporal y garantizando la causalidad. A diferencia
de los modelos recurrentes tradicionales, que procesan la informacién de manera secuencial,
las TCN emplean convoluciones unidimensionales causales y dilatadas, lo que les permite
capturar dependencias a largo plazo de forma paralela, estable y eficiente [13]. Esta combi-
nacion ha demostrado ser altamente efectiva en tareas de procesamiento de audio, donde las
relaciones temporales no lineales juegan un papel central en la representacién de la senal.

La convolucién causal garantiza que la salida en un instante ¢ dependa Gnicamente de
muestras presentes o pasadas de la senal, preservando la direccionalidad temporal:

K—

y(t) = 3 f(k)alt - k). (18)

k=0

—_

Sin embargo, el uso exclusivo de convoluciones causales limitaria el campo receptivo,
requiriendo redes muy profundas o filtros excesivamente grandes. Para superar esta limi-
tacién, las TCN incorporan convoluciones dilatadas, en las que se introduce un factor de
espaciamiento d entre las muestras utilizadas por el filtro:

=

-1

y(t) = fk)z(t —d x k). (19)
0

i

El incremento exponencial del factor de dilataciéon entre capas permite que el campo
receptivo crezca también de forma exponencial, logrando abarcar cientos o miles de muestras
con un ndimero relativamente pequeno de capas [14]. Esta propiedad es particularmente util
en audio, donde eventos relevantes pueden estar separados temporalmente pero seguir siendo
dependientes.

Ademas, las TCN suelen emplear bloques residuales y conexiones de salto (skip connec-
tions), siguiendo principios introducidos en [15], lo que facilita el entrenamiento de redes
profundas y mejora la estabilidad numérica. Estos bloques estan compuestos por una convo-
luciéon causal y dilatada, seguida de una no linealidad y normalizacién, y su salida se suma
directamente a la entrada:

y=ux+ F(z), (20)

donde F'(z) representa la transformacion aplicada dentro del bloque residual. Esta es-
trategia no solo favorece la propagacién del gradiente, sino que también permite que capas
profundas modelen dependencias complejas sin degradar la informacion de las capas ante-
riores.

Investigaciones previas han mostrado que las TCN igualan o superan el desempefio de
arquitecturas recurrentes en multiples tareas secuenciales, manteniendo al mismo tiempo
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un entrenamiento mas estable y altamente paralelizable [13]. En el campo del audio, estos
modelos se inspiran en arquitecturas como WaveNet [14], que utiliza pilas de convolucio-
nes dilatadas causales para generar o reconstruir senales a nivel de muestra, capturando
estructuras temporales de corto y largo alcance con alta fidelidad.

6.9. Modelos NLARX (auto-regresivos no lineales con entra-
das exdgenas)

Los modelos auto-regresivos no lineales con entradas exogenas ( Nonlinear AutoRegressive
with eXogenous inputs, NLARX) constituyen una clase de modelos utilizados en la identi-
ficacién de sistemas dindmicos no lineales. Estos modelos extienden la formulacién clasica
ARX al permitir que la relacién entre entradas, salidas y sus retardos sea definida mediante
una funcién no lineal con capacidad de aproximacién universal [16] [17].

Un modelo NLARX describe la salida de un sistema como

y(t) = f(y(t 1), ylt—ny), u(t—1),...,u(t — nu)), (21)

donde n, y n, representan los érdenes de regresion de la salida y la entrada, respecti-
vamente, y f(-) es una funcion no lineal parametrizada. Esta estructura conserva el marco
autoregresivo tradicional, pero reemplaza la combinacién lineal de regresores por una repre-
sentacion no lineal capaz de capturar interacciones complejas entre las variables del sistema.

6.9.1. Estructura general

De acuerdo con la documentacion oficial de MathWorks [17|, un modelo NLARX se
compone tipicamente de:

= Regresores: conjunto de valores retardados de la entrada y la salida que definen la
memoria del sistema.

= Funcién no lineal: aproximador universal que opera sobre los regresores. Se pue-
den emplear redes neuronales feedforward, funciones de base radial (RBF), arboles de
regresion o funciones definidas por el usuario.

= Mecanismo de estimacidn: algoritmos iterativos, como variantes de Levenberg—
Marquardt, que ajustan los parametros de la funcién no lineal para minimizar el error
de prediccion.

6.9.2. Interpretaciéon dinidmica

Segun Leontaritis y Billings [16], la clase NARX/NLARX pertenece a los modelos no
lineales en tiempo discreto que pueden aproximar sistemas con memoria finita mediante
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combinaciones de regresores y funciones no lineales. Debido a que el modelo opera de for-
ma recursiva, dependiendo de valores pasados de la salida real, posee un comportamiento
equivalente al de un filtro IIR no lineal.

Esta equivalencia es conceptual, aunque el modelo no implementa coeficientes IIR linea-
les, la presencia de retardos de salida introduce una memoria efectiva que se preserva a lo
largo del tiempo, rasgo caracterfstico de los sistemas recursivos.

La teoria clasica de identificacién no lineal establece que, bajo condiciones adecuadas
de los regresores, los modelos NARX y sus variantes no lineales pueden aproximar con
precision arbitraria un amplio conjunto de sistemas dinémicos [18|. La flexibilidad de estos
modelos y su capacidad de incorporar funciones no lineales los convierten en una herramienta
fundamental dentro del modelado de sistemas en tiempo discreto.

Figura 5. Estructura canoénica de un modelo NLARX

Input
Uk(n) N
Y
7
uk(n-1) >
Y
e
| Multilayer Output
uk(n-nu+1) » Perceptron » §(n+1)
y(n-ny) >
z
A A
y(n) >
z!
A

Nota. Imagen obtenida de [19].
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CAPITULO [

Consolidacion de una base de datos de audio

Uno de los aportes técnicos més relevantes de esta investigacion es la consolidacion de una
base de datos unificada de seniales de audio. En etapas anteriores de la linea de investigacion
sobre deconvolucién acistica, se generaron multiples grabaciones bajo distintas condiciones
de captura, metodologias y configuraciones de equipo. Sin embargo, dichas grabaciones se
encontraban dispersas, con diferencias notables en formato, duracién, amplitud y fase, lo que
dificultaba su uso conjunto para el entrenamiento y validaciéon de modelos de aprendizaje
automatico.

En el presente trabajo se llevo a cabo un proceso sistematico de integraciéon, depuracion
y estandarizacién de estos datos, con el proposito de construir un conjunto coherente y
reproducible que sirva tanto para la evaluacién de los métodos propuestos en este trabajo
como para futuras investigaciones en el area de procesamiento de audio de la Universidad
del Valle de Guatemala.

7.1. Fuentes de los datos

La base de datos consolidada se construyd a partir de grabaciones recopiladas en dos
investigaciones previas. En particular, se retomaron los conjuntos de datos generados por
Carlos Lopez (2021) y Alexander Cali (2024), los cuales abordan el problema de la decon-
volucién acustica desde enfoques metodoldgicos distintos pero complementarios.

El trabajo de Lopez [2| represent6 la segunda fase de esta linea de investigacion, enfocan-
dose en la aplicacion de filtros adaptativos lineales y no lineales (LMS, NLMS y RLS) para
eliminar la reverberacién en grabaciones domésticas. Las seniales utilizadas fueron genera-
das y capturadas en entornos no tratados acisticamente, empleando altavoces y micréfonos
integrados en computadora dentro del entorno de desarrollo MATLAB. Este conjunto de
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datos permitié evaluar el desempeno de los filtros en condiciones reales de ruido, aunque las
grabaciones presentaban limitaciones en fidelidad y control acustico.

Por otro lado, la investigacion de Cali [3] representé un avance significativo al incorporar
grabaciones realizadas en el estudio audiovisual de la Universidad del Valle de Guatemala,
un entorno profesional con tratamiento acustico y mediciones controladas de ruido de piso,
presion sonora y tiempo de reverberacion. Cali grabo muestras de diversos géneros musicales
(electromica, bachata, jazz, pop, regional mexicano, reguetéon e instrumental) tanto en el
estudio de grabacién como en recintos no tratados, estableciendo as{ un marco comparativo
entre entornos acisticamente ideales y no ideales.

Ambas investigaciones aportaron subconjuntos de datos valiosos que ya contemplaban
pares de seniales entrada—salida: una version limpia o de referencia (senal deseada) y su
respectiva version degradada (senal observada) obtenida mediante la convolucion con la res-
puesta actstica del entorno. Esta caracterfstica permitié disponer de datos comparables entre
grabaciones en entornos tratados y no tratados, asi como entre diferentes configuraciones de
captura.

El Cuadro 1 resume las principales diferencias y caracteristicas de las bases de datos em-
pleadas.

Cuadro 1. Comparacion entre las bases de datos de Carlos Lopez (2021) y Alexander Cali (2024)

Caracteristica

Carlos Lépez (2021)

Alexander Cali (2024)

Tipo de entorno

Dispositivo de
captura
Software de gra-
bacion
Frecuencia de
muestreo
Resolucion
Canales
Contenido
bado
Nivel de ruido
de piso
Finalidad origi-
nal

gra-

Recintos domésticos sin trata-
miento acustico
Microéfono integrado

MATLAB (audiorecorder)
44.1 kHy,

24 bits
Mono
Senales sintéticas y miusica
breve

N/A

Evaluar filtros LMS y Volterra

Estudio audiovisual UVG y
recintos no tratados
Behringer ECM8000 + Audio-
Box USB96

Reaper 7.17

44.1 kHz

24 bits

Mono

20+ canciones de distintos gé-
neros

25-35 dB (medido)

Entrenar redes CNN, RNN y
TCN

Nota. Elaboracién propia.

En este trabajo se desarroll6 un proceso de consolidacién que integra y estandariza
ambos conjuntos, garantizando la coherencia temporal, la correspondencia entre pares y
la compatibilidad de formatos. Como resultado, se conformé una base de datos unificada,
reproducible y documentada, que constituye un recurso experimental comin para evaluar y
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comparar distintos enfoques de deconvolucién acustica, el cual se describe en detalle en la
siguiente seccion.

7.2. Equipamiento y configuraciéon experimental

La consolidacion de la base de datos requirié respetar las condiciones de captura ori-
ginales de cada estudio y, a partir de ellas, definir criterios unificados de procesamiento.
A continuacién se describen las configuraciones empleadas por Lopez y Cali, asi como las
decisiones adoptadas en este trabajo para integrar sus grabaciones en un mismo repositorio.

7.2.1. Configuracién empleada por Loépez (2021)

El conjunto de datos de Lopez [2] fue generado en recintos domésticos sin tratamiento
acustico, empleando equipamiento de bajo costo representativo de un escenario realista de
uso. Como fuente emisora se utiliz6 una bocina estéreo iHome iHM9, mientras que la cap-
tura se realizd con el microfono integrado de una computadora portatil ASUS X555L. La
adquisicion de las senales se efectué mediante el entorno MATLAB, utilizando la funcién
audiorecorder.

Para cada caso de prueba se dispuso de pares de sefiales con la siguiente estructura:

= [nombre] _Original.wav: sefial limpia o de referencia, generada digitalmente.

= [nombre] _Recorded.wav: sefial grabada tras la reproduccion de [nombre] _Original.wav
en el recinto, capturada por el microfono integrado.

Las senales incluyen tonos sinusoidales, ondas cuadradas, barridos frecuenciales y frag-
mentos musicales breves. La frecuencia de muestreo utilizada fue de 44.1 kHz, con resolucién
de 24 bits en un solo canal. Si bien la respuesta en frecuencia del sistema iHome iHM9 +
micr6fono integrado es limitada y méas susceptible al ruido ambiental, este conjunto resulta
particularmente tutil para modelar condiciones de reverberaciéon y degradaciéon tipicas de
entornos no controlados, aportando casos de prueba exigentes para los métodos de decon-
volucién.

7.2.2. Configuracion empleada por Cali (2024)

El conjunto de datos de Cali [3] fue adquirido utilizando una cadena de grabacion de
mayor fidelidad, implementada en el estudio audiovisual de la Universidad del Valle de
Guatemala y en recintos adicionales sin tratamiento actstico. La configuracién principal
incluyé:

= Micréfono omnidireccional Behringer ECM8000 con alimentacion phantom de
+48 V.

22



» Interfaz de audio AudioBor USB96, conectada mediante cableado balanceado tipo
XLR.

= Software de grabacion Reaper 7.17.

Las grabaciones se realizaron en modo mono, con frecuencia de muestreo de 44.1 kHz y
resolucion de 24 bits. Se registraron fragmentos de mas de veinte canciones pertenecientes
a distintos géneros musicales, tanto en el estudio con tratamiento acinistico como en recintos
no tratados. Durante las sesiones se controlaron los niveles de presién sonora en el rango de
85-95 dB utilizando la aplicacién Decibel X, y se verificaron niveles de ruido de piso entre
25 dB y 35 dB en el estudio.

Similar que en el caso de Lopez, cada fragmento se organizé en pares:

= [Género] _[nombre] Original.wav: sefial limpia de referencia.
= [Género] _[nombre] _Recorded.wav: senal capturada tras la reproduccién de [Género] _-

[nombre] _Original.wav en el entorno fisico correspondiente.

Esta configuracion proporciona pares con alta relacién sefial-ruido y mejor control de
las condiciones acusticas, constituyendo una referencia més estable para la evaluacion de
modelos.

7.2.3. Criterios unificados de alineacién y duracion

Con el objetivo de integrar ambos conjuntos en una base de datos coherente y directamen-
te utilizable para experimentos de aprendizaje automatico, en este trabajo se implementaron
dos procedimientos de estandarizacién basados en scripts desarrollados en MATLAB.

En ambos casos se aplicaron los siguientes pasos comunes:

1. Emparejamiento automatico: identificaciéon de pares [nombre] _Original.wav —
[nombre] _Recorded.wav mediante la convencién de nombres.

2. Conversién a mono: promediado de canales en caso de sefiales estéreo.

3. Remuestreo: ajuste de todas las senales a una frecuencia de muestreo objetivo de
44.1 kHz (TARGET_FS).

4. Alineaciéon temporal: calculo de la correlacion cruzada entre segmentos iniciales
de las senales limpia y grabada, con un retardo méximo de +5 s, y compensaciéon del
desfase detectado desplazando la senal grabada. Este procedimiento corrige diferencias
de latencia introducidas por la cadena de reproduccién—captura.

Posteriormente, se unifico la duracion efectiva de cada par a 30 segundos (TARGET_-
LENGTH_SEC), con decisiones especificas segin el origen:
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» Conjunto de Lopez (DATABASE CARLOS): debido a que varias sefiales origi-
nales eran relativamente cortas, se aplicé un esquema de circular wrapping, repitiendo
la senal las veces necesarias y, en caso requerido, completando con un segmento inicial
para alcanzar exactamente 30 s. Esta decisién evita introducir silencios artificiales ex-
tensos y garantiza una ventana de observacién uniforme para el anélisis de los modelos,
a costa de repetir contenido en algunos casos.

» Conjunto de Cali (DATABASE ALEX): dado que los fragmentos musicales dis-
ponen de mayor duracién, la unificacion a 30 s se realiz6 mediante truncamiento o
rellenado con silencio (zero-padding) segun fuera necesario. Este criterio preserva la
integridad espectral sin necesidad de repetir la sefial, manteniendo una estructura
temporal continua representativa de cada grabacion.

Finalmente, todos los pares alineados y ajustados fueron almacenados en carpetas dife-
renciadas por origen, con reportes de alineacion (alignment reports) que documentan, para
cada archivo, la longitud original, el desfase corregido y el método aplicado (truncamien-
to, relleno o repeticion). Este procedimiento asegura trazabilidad, coherencia entre senales
limpias y degradadas, y homogeneidad en la base de datos consolidada.

7.3. Estructura y organizacién de la base de datos consolidada

Tras completar el proceso de alineacién, normalizacién y estandarizacién de las sefiales
provenientes de los conjuntos de Lopez (2021) y Cali (2024), se conform6 una tnica base
de datos consolidada en formato reproducible. Aunque durante la etapa de desarrollo se
emplearon scripts en MATLAB para automatizar tareas de emparejamiento, alineaciéon y
estandarizacion —los cuales generaban carpetas y reportes individuales (DATABASE_CARLOS,
DATABASE_ALEX, alignment_report.txt)—, la version final de la base de datos fue unificada
manualmente en una sola estructura, con el propdsito de simplificar su distribucién y uso
en futuros trabajos.

7.3.1. Estructura general del repositorio

El repositorio final contiene todos los pares de senales enirada—salida en un dnico ni-
vel jerarquico. Cada archivo conserva la nomenclatura establecida por Cali (2024), lo cual
permite identificar el género musical, la pista y la condicién de grabacién sin necesidad de
archivos de metadatos adicionales. La estructura general es la siguiente:

AUDIO_DATASET/

|-- [Género] _[Nombre] Original.wav # Sefial limpia o de referencia

|-- [Género]_[Nombre] _Recorded.wav  # Seflal degradada capturada en entorno fisico
[-- ...

\¢-- README.txt # Descripcidn general y créditos de origen

Esta organizacion facilita la reutilizacién directa del conjunto en experimentos de iden-
tificacién de sistemas y deconvolucion acustica, sin requerir procesamiento adicional. Los
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pares de senales se distinguen exclusivamente por su sufijo (_0riginal o _Recorded), lo que
permite automatizar su lectura en los scripts de entrenamiento.

7.3.2. Convencién de nombres y etiquetado

Para mantener la coherencia con los estudios previos y garantizar la trazabilidad de los
datos, se adopt6 la misma convencion de nombres utilizada por Cali (2024). Cada archivo
sigue el formato:

[Género] _[Nombre] _[Condicidn] .wav

donde:

» [Género] indica el género musical o tipo de senal: E1 (Electronica), Ba (Bachata),
Ja (Jazz), Po (Pop), Ra (Regional Mexicano), Rg (Regueton), Ins (Instrumental), Sg
(Senal sintética).

= [Nombre] corresponde al nombre de la cancién o estimulo sonoro.

= [Condicidn] identifica la naturaleza de la grabacién: Original para la senial limpia y
Recorded para la sefial capturada en el entorno acustico.

Ejemplos de nombres de archivo:

= E1_CarryYou_Original.wav

El_CarryYou_Recorded.wav
= Ba_Eres_Original.wav
» Ba_Eres_Recorded.wav

Esta convencién permitié mantener la compatibilidad con el esquema original de Cali y
procesar automaticamente los pares de senales en los scripts desarrollados para este trabajo.

7.3.3. Contenido de la base de datos consolidada

El conjunto resultante integra tanto las grabaciones musicales de Cali como las sefiales
experimentales de Lopez, incluyendo tonos sinusoidales, patrones instrumentales y fragmen-
tos musicales de distintos géneros. El Cuadro 2 muestra las canciones incluidas en la base
consolidada, mientras que las senales de Lopez complementan el dataset con estimulos sin-
téticos y ejemplos de grabaciones domésticas.
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Cuadro 2. Lista de canciones y estimulos grabados incluidos en la base consolidada

No. Género o tipo de Nombre de la cancién o esti- Artista / Fuente

senal

mulo

Grabaciones musicales (Cali, 2024)

1 Electroénica Carry You Martin Garrix

2 Electronica Levels Avicii

3 Electrénica Haven Takes You Home Swedish House Ma-
fia

4 Electrénica Get Lucky Daft Punk

5  Bachata Eres Romeo Santos

6  Bachata Llévame Contigo Romeo Santos

7  Bachata Corazon Prince Royce

8 Jazz It’s Been a Long Long Time Harry James

9 Jazz What a Wonderful World Louis Armstrong

10 Pop A Man After Midnight ABBA

11 Pop Dancing Queen ABBA

12 Regional Mexicano Aqui Abajo Christian Nodal

13 Regional Mexicano De los Besos Christian Nodal

14  Regional Mexicano Nace Christian Nodal

15  Regional Mexicano Quién de los Dos Sera Diego Verdaguer

16 Regional Mexicano Volver al Futuro Oscar Maydon

17 Regional Mexicano Madona Natanael Cano

18  Reguetén Volando Mora

19  Regueton Ferxxo 151 Feid

20 Instrumental 11YOnce Tainy

21 Instrumental Sacrificio Tainy

22 Instrumental Cover Luna de Xelaju Gaby Moreno

23 Instrumental Solo de Piano Tainy

24 Instrumental Solo de Guitarra Tainy

Senales experimentales (Lopez, 2021)

25  Instrumental Cadence The Long Faces

26 Instrumental Lonely Cat The Kooks

27  Instrumental Week No. 8 Fabrizio Paterlini

28  Jazz Atlantic Limited Julian Lage

29  Senal sintética AM FM Generada digital-
mente

30  Senal sintética Sine 250 Generada digital-

mente

Nota. Elaboracién propia con base en Cali [3] y Lopez [2].

La base de datos consolidada representa un conjunto heterogéneo y completo de sefiales
limpias y degradadas, abarcando desde estimulos sintéticos hasta grabaciones musicales de
estudio. Esta diversidad en contenido refuerza su valor como recurso experimental para
investigaciones futuras en deconvoluciéon acustica y aprendizaje profundo.
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Ademaés de integrar la informaciéon proveniente de trabajos previos, la consolidacion per-
mitié cuantificar con claridad el crecimiento del conjunto experimental. La base de datos de
Cali aportaba 24 senales, mientras que la base de Lépez incorporaba 6 senales adicionales,
para un total de 30 registros disponibles antes de este estudio. Tras el proceso de depuracioén,
alineaciéon temporal y estandarizacion, la base de datos consolidada quedé conformada por
68 seiales en total, equivalentes a 34 pares de senales limpia/degradada. Este incremento
respecto a las bases originales amplia de forma significativa la diversidad de géneros musica-
les, timbres y condiciones aciisticas representadas y proporciona un conjunto de datos més
robusto para el analisis comparativo y el entrenamiento de modelos en trabajos futuros.

7.4. Resumen del proceso de consolidacién

La Figura 6 resume de manera integrada las etapas que permitieron unificar y estanda-
rizar las grabaciones provenientes de Lopez y Cali. Este flujo sintetiza el proceso completo
desde la recoleccion y clasificacion de sefiales hasta su alineacion temporal, normalizacién
y organizacién final en un dnico repositorio reproducible. Con ello, se cierra el trabajo de
consolidacién desarrollado en este capitulo, estableciendo una base de datos coherente y
homogénea que sirve como punto de partida para los experimentos de identificacion y de-
convolucién aciistica que se presentan en los siguientes capitulos.
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Figura 6. Flujo de procesamiento para la consolidacién de la base de datos

1. Recoleccion de grabaciones
Lopez (2021) + Cali (2024)

l

2. Emparejamiento por nombre

[prefijol_[nombre] _{Original,Recorded}.wav

3. Preprocesamiento comiin

Conversion a mono, Fs=44.1 kHz

4. Alineacién temporal

Correlacion cruzada (retardo < 5 s) y compensacion

5. Normalizacion de duracion (30 s)

Circular wrapping si corta / truncado o zero-padding si larga

6. Verificacion del pareo

Coherencia Original-Recorded y revisiéon auditiva puntual

7. Consolidaciéon manual final
Carpeta tnica AUDIO_DATASET/ (nombres estandarizados)

Salida del capitulo

Dataset unificado, reproducible y listo para los experimentos

Nota. Elaboracién propia.
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CAPITULO 8

Experimentacion con identificaciéon de sistemas

La experimentacién presentada en este capitulo constituye una etapa preliminar desti-
nada a evaluar el desempeno de los modelos seleccionados en un entorno controlado, antes
de aplicarlos a grabaciones reales. Para ello se diseriaron senales sintéticas y un conjunto de
pruebas que permiten observar cémo cada método responde ante ruido, variaciones espec-
trales y cambios en la dindmica temporal. Este analisis inicial no forma parte directa de los
objetivos especificos del trabajo, pero proporciona informacion esencial sobre la estabilidad,
convergencia y capacidad de generalizaciéon de los modelos, elementos fundamentales para
sustentar la etapa posterior de deconvolucién acistica.

8.1. Introduccién y propésito de la experimentaciéon

La identificacion de sistemas se incorpord como una etapa intermedia del trabajo con el
fin de evaluar, bajo condiciones controladas, la capacidad de los modelos propuestos para
aprender relaciones entrada—salida antes de su aplicacion a senales de audio reales. Aunque
esta fase no forma parte de los objetivos especificos del trabajo de graduacion, su ejecucién
ofrece un marco experimental que permite analizar convergencia, estabilidad y capacidad de
generalizacion de tres enfoques representativos: Kernel Least Mean Squares (KLMS), Non-
linear AutoRegressive with eXogenous input (NLARX) y Temporal Convolutional Networks
(TCN).

Metodol6gicamente, la identificacién de sistemas proporciona un terreno de pruebas re-
producible en el que se controla el estimulo de entrada y la dindmica a estimar. De este
modo, se evita la complejidad propia del audio real y se aisla la capacidad de cada mo-
delo para aproximar mapeos dinamicos causales. En este capitulo se documenta el disefio
de senales sintéticas, el protocolo de entrenamiento—validacién y la evaluacién comparativa
preliminar, estableciendo una base soélida para la etapa posterior de deconvolucién actstica
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con grabaciones reales.

8.2. Diseno de las senales de prueba

Las sefiales sintéticas de entrenamiento y validacién se generaron con una frecuencia
de muestreo de 44.1 kHz, duracién de 10 s y normalizacién de amplitud al rango [—1,1].
Esta configuraciéon estandariza la energia de entrada, evita saturacién numérica y permite
comparar consistentemente el desempeno entre KLMS, NLARX y TCN.

8.2.1. Onda cuadrada (estimulo principal)

Se empled una onda cuadrada de 440 Hz (Lay) como estimulo principal, dado su alto
contenido armoénico y su relevancia en el dominio del audio. La presencia de armoénicos a
880, 1320, 1760 Hz, etc., excita porciones significativas del espectro audible y exige a los
modelos conservar fase y amplitud frente a transiciones rapidas. Con Fs = 44.1 kHz, cada
ciclo se representa con ~ 100 muestras, lo que garantiza resolucién temporal suficiente para
el aprendizaje de la dindmica.

8.2.2. Otras sefiales de entrenamiento (complementarias)

Con el propésito de explorar la sensibilidad de los modelos frente a patrones espectrales
diferentes, se utilizaron adicionalmente:

= Onda diente de sierra, cuyo contenido armoénico denso permite analizar respuestas
ante espectros més continuos y flancos pronunciados.

= Ondas senoidales puras en frecuencias puntuales del rango bajo—medio, utiles para
verificar linealidad local y seguimiento de fase.

Estas senales complementarias se generaron bajo las mismas condiciones (Fs, duraciéon y
normalizacion) y se aplicaron en entrenamientos individuales por modelo.

8.2.3. Senal de validacion: multiseno

Tras el entrenamiento, la verificaciéon se realiz6 con una senal multiseno compuesta por
dos tonos no arménicos de 150 Hz y 280 Hz. Esta eleccién en banda media es més representa-
tiva para aplicaciones acusticas que pares subaudibles, y evita relaciones simples (p.€j., 2:1)
que podrian facilitar excesivamente la tarea. La normalizaciéon [—1, 1] se mantuvo también
en esta senal.
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8.2.4. Ejemplo de las senales utilizadas

La Figura 7 ilustra ejemplos representativos de las senales: (arriba) onda cuadrada a
440 Hz; (centro) onda diente de sierra; (abajo) multiseno de 150 Hz y 280 Hz, todas norma-
lizadas a [—1,1].

Figura 7. Senales sintéticas empleadas en la etapa de identificacion: cuadrada
(440 Hz), diente de sierra y multiseno (150 Hz y 280 Hz)

Senales sintati leadas en la etapa de i
[Oncl cumdrads (MO Hat

Ampitud [-1,1

i 0,001 ooaz 0003 0004 0,006 0008 0007 .08 0008 om

_Onuda lante de Slarra 1940 by

Ampitud [-1,1]

i 1 2 a 4 B [ £ (]

Multizeno (180 Hz + 280 )

Ampitud [-1,1]

Nota. Elaboracién propia.

En conjunto, este disefio de estimulos provee un entorno controlado para medir la capa-
cidad de los modelos de aprender mapeos dindmicos con contenido espectral relevante para
audio, antes de abordar la tarea de deconvolucién sobre grabaciones reales.

8.3. Metodologia experimental

La fase de experimentacién con identificacién de sistemas se estructurd siguiendo un
protocolo de preparaciéon, entrenamiento y validacién, disenado para garantizar la compa-
rabilidad entre los tres modelos evaluados: KLMS, NLARX y TCN. El objetivo de esta
metodologia fue mantener condiciones homogéneas en el tratamiento de los datos y en los
criterios de evaluacién, de modo que las diferencias observadas en el desempefio de los mo-
delos respondieran exclusivamente a sus propiedades estructurales y no a factores externos
de configuracién o procesamiento.
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8.3.1. Preparaciéon de los datos de entrenamiento y validaciéon

Todas las senales sintéticas descritas en la Seccioén 7 se organizaron en pares (d(t), u(t)),
donde d(t) representa la sefial deseada o de referencia y u(t) la senal observada o degradada,
simulando la respuesta de un sistema desconocido.

Para emular un entorno no ideal y estudiar la capacidad de los modelos de reconstruir
senales perturbadas, se inyecté ruido gaussiano aditivo a la salida del sistema. El ruido se
gener6 con distribucién normal de media cero y desviacion estandar o = 2.5, controlando asi
el nivel de degradacion de la sefial medida. De esta forma, cada observacion quedé definida
como:

y(t) = u(t) +n(t), n(t) ~N(0, o),

donde n(t) representa el ruido gaussiano anadido. Este procedimiento permiti6 analizar la
robustez de cada arquitectura frente a perturbaciones de distinta intensidad y su capacidad
de aproximar correctamente la senal limpia.

Posteriormente, las secuencias (d,u) se dividieron en subconjuntos de entrenamiento y
validacion con una proporcion del 70/30, siguiendo una segmentacion temporal que preserva
la. continuidad de las sefiales. Este criterio se mantuvo uniforme en todos los modelos, tanto
en los implementados en MATLAB (KLMS y NLARX) como en los desarrollados en Python
(TCN).

8.3.2. Flujo general de entrenamiento y validaciéon

El procedimiento experimental se disené como un pipeline secuencial compuesto por
cinco etapas principales:

1. Generacion e inyeccion de ruido: creacién de las senales sintéticas y adicién de
ruido gaussiano controlado (o = 2.5).

2. Normalizacién y estructuracion: ajuste de amplitud al rango [—1, 1] y conversion
a formato estructurado (iddata o tensores).

3. Segmentacién temporal: division del conjunto completo en bloques de entrenamien-
to (70 %) y validacion (30 %).

4. Entrenamiento del modelo: ajuste de pardmetros mediante los algoritmos corres-
pondientes (regla adaptativa, regresion no lineal o retropropagacion).

5. Evaluacion y exportacion: estimacion de la salida g(t), célculo de métricas de

desempeno y almacenamiento de resultados.

El flujo completo de este proceso se resume en la Figura 8.
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Figura 8. Flujo general de entrenamiento y validacién para los experimentos de
identificacion de sistemas

' N
1. Generacion de senales

(ondas cuadrada, diente de sierra, multiseno)

'

2. Inyeccién de ruido gaussiano

(o = 2.5, media cero)

!

3. Normalizacién y segmentacion

(70 % entrenamiento / 30 % validacion)

!

4. Entrenamiento del modelo
(KLMS, NLARX o TCN)

!

5. Evaluacién y exportacién de resultados
(RMSE, ASNR)

Nota. Elaboracién propia.

8.3.3. Meétricas de evaluaciéon

Para cuantificar el desempeno de los modelos se emplearon tres métricas de uso comin
en tareas de identificacion y filtrado de senales:

» Raiz del error cuadratico medio (RMSE):

RMSE = vMSE

Expresa el error promedio en las mismas unidades de la senal, facilitando su interpre-
tacion perceptual.

» Incremento de relacidon senal-ruido (ASNR):
ASNR = SNRsalida — SNRentrada
Evaluaa la mejora (o deterioro) de la calidad de la senal luego del procesamiento.
Estas métricas permiten realizar comparaciones directas entre modelos con estructu-

ras y dimensiones diferentes, y fueron seleccionadas por su independencia del dominio de
implementacién.
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8.4. Modelo 1: Kernel Least Mean Squares (KLMS)

El modelo KLMS se evalué como primer enfoque dentro del proceso de identificaciéon de
sistemas. A diferencia de los otros dos modelos considerados, su operacién es estrictamente
adaptativa y en linea. Esto implica que, el filtro actualiza sus coeficientes a partir de cada
nueva observacién, sin una fase de entrenamiento fuera de linea ni una separacién entre
conjuntos de entrenamiento y validacién. Por esta razom, el filtro se aplicd directamente
sobre las senales sintéticas disefiadas para esta etapa, utilizdndolas tanto para la adaptaciéon
como para la evaluacion de desempeno.

8.4.1. Configuraciéon del modelo

La implementacion del filtro KLMS se realizo utilizando el Kernel Adaptive Filtering
Toolbox de Van Vaerenbergh [20]. Para garantizar una comparacion consistente con el resto
de modelos, se fijaron pardmetros comunes en las sefiales de entrada (frecuencia de muestreo
de 44.1 kHz, duracion de 10 s y amplitud normalizada en el rango [—1, 1]). La configuracion
base especifica del filtro fue la siguiente:

= Kernel: gaussiano.
= ) = 107*: tasa de aprendizaje.
= 0 = +/0.5: parametro de dispersion del kernel gaussiano.

= M = 100: orden del filtro.

El parametro M determina cuéntas muestras pasadas de la sefial ruidosa se utilizan para
predecir la salida actual. Valores de M grandes permiten capturar dependencias temporales
de mayor longitud, aunque incrementan de forma considerable el costo computacional y
pueden dificultar la convergencia del algoritmo.

8.4.2. Resultados del entrenamiento

Durante la etapa de identificacién de sistemas, el filtro KLMS mostr6 un comportamiento
altamente dependiente del nivel de ruido agregado a las senales sintéticas. En la primera
configuracion evaluada (kernel gaussiano, n = 107*, ¢ = 1/0.5, M = 100), la onda cuadrada
perturbada con ruido gaussiano de desviacién estandar o, = 2.5 no pudo ser reconstruida.
El modelo colapsé rapidamente hacia una salida nula, generando una senal practicamente
plana en torno a cero. Esta atenuacion completa indica que el filtro no logré identificar la
dindmica del sistema bajo niveles de ruido moderados.

La Figura 9 ilustra este comportamiento, donde la salida del modelo permanece supri-
mida a pesar de la variacién abrupta de la onda cuadrada deseada. Las métricas obtenidas
para este escenario reflejan esta incapacidad, con valores de error significativamente elevados:
RMSE¢rain = 1.00 y SNRgys = 0.00 dB.
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Ante este resultado, se evalud6 una segunda configuracion en la que se increment6 el
orden del filtro a M = 1000 y se redujo la dispersion del kernel gaussiano a o = 1/0.2.
Sin embargo, el comportamiento observado fue esencialmente idéntico: el modelo volvié a
colapsar hacia cero. La Figura 10 muestra que incluso con un mayor ntmero de retardos,
lo que tedricamente permite capturar relaciones temporales més largas, el filtro no logré
aproximar la dindmica de la sefial. Las métricas confirmaron nuevamente esta tendencia con

RMSE¢;ain = 1.00 y SNRgyt = 0.00 dB.

Posteriormente, se modifico el tipo de kernel a uno laplaciano manteniendo la configu-
racion anterior (n = 1074, o = 1/0.2, M = 1000). El objetivo de este ajuste era explorar si
la métrica de distancia del kernel podia mejorar la sensibilidad del filtro ante discontinui-
dades pronunciadas. No obstante, el resultado fue nuevamente el mismo, el modelo anul6 la
senal durante el entrenamiento. La Figura 11 evidencia este patrén. Las métricas obtenidas
volvieron a confirmar la ausencia de aprendizaje: RMSE¢ a1, = 1.00 y SNRyy; = 0.00 dB.

Dado que todos los casos anteriores compartian un denominador comun, la imposibilidad
del modelo para adaptarse bajo ruido o, = 2.5, se redujo la desviacién estandar a o, = 0.2.
Bajo este nuevo escenario y utilizando nuevamente la configuracién base, el filtro mostré por
primera vez capacidad de reconstruccién parcial de la onda cuadrada. La Figura 12 muestra
una aproximacion ligeramente més cercana a la forma original, aunque atn con errores
significativos alrededor de las transiciones y sin recuperar completamente la amplitud. Las
meétricas fueron coherentes con esta mejora: RMSEain = 0.95 y SNRoy, = 0.21 dB.

Finalmente, al reducir atin méas el nivel de ruido a g, = 0.1, €l filtro logré generar una
reconstrucciéon visualmente més estable. Aunque el seguimiento de la onda cuadrada mejoro
en las regiones constantes, las transiciones abruptas continuaron siendo problematicas. La
Figura 13 muestra este resultado. Las métricas nuevamente reflejaron una ligera mejora:

RMSEzain = 0.61 ¥ SNRoy = 4.28 dB.

Estos resultados demuestran que el desempeiio del filtro KLMS esta fuertemente condi-
cionado por la relacion senal-ruido. Solo bajo niveles de ruido muy bajos (o, < 0.2) el filtro
logra capturar parcialmente la estructura de la senal, confirmando su sensibilidad extrema
al ruido aditivo.
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Figura 9. Resultado del entrenamiento del modelo KLMS con parametros base y
ruido o, = 2.5
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Nota. Elaboracion propia.

Figura 10. Resultado del entrenamiento con M = 1000 y ¢ = /0.2, ruido ¢, = 2.5
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Nota. Elaboracién propia.
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Figura 11. Entrenamiento con kernel laplaciano, n = 10~4, M = 1000, ruido
onp = 2.5
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Nota. Elaboracion propia.

Figura 12. Reconstruccion parcial con configuracion base y ruido reducido
op = 0.2
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Nota. Elaboracién propia.
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Figura 13. Mejor reconstruccién obtenida, con ruido o, = 0.1
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Nota. Elaboracién propia.

8.4.3. Validacién con senal multiseno

Una vez completado el entrenamiento con la onda cuadrada, se evalué la capacidad del
filtro KLMS para generalizar mediante una sefial de validacion de tipo multiseno compuesta
por dos componentes sinusoidales de 150 Hz y 280 Hz. Esta prueba permite determinar si el
modelo fue capaz de aprender una relacién entrada—salida que trascienda el patron especifico
utilizado durante la etapa de adaptacion.

En todos los experimentos realizados, incluyendo aquellos donde la reconstruccion de
la onda cuadrada fue parcialmente satisfactoria bajo condiciones de ruido reducido, el mo-
delo colapsdé nuevamente hacia cero durante la fase de validacion. Este comportamiento se
observa claramente en las Figuras 14 y 15, donde la salida del filtro carece de cualquier
correspondencia con las componentes sinusoidales presentes en la senal deseada.
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Figura 14. Validacién con multiseno para el caso con ruido reducido o,, = 0.2
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Nota. La salida del filtro colapsa a cero a pesar del desempeno moderado en
entrenamiento. Elaboraciéon propia.

Figura 15. Validacién con multiseno para el caso con ruido reducido o,, = 0.1
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Nota. El modelo nuevamente no generaliza, anulando completamente la senal.
Elaboracién propia.

Incluso en los escenarios mas favorables, ruido o, = 0.1 y o, = 0.2, el modelo fue
incapaz de reproducir alguna de las frecuencias presentes en la sefial multiseno, evidenciando
que la adaptaciéon lograda durante el entrenamiento no se traduce en una representacion
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funcional del sistema. Las métricas obtenidas en esta etapa confirman este comportamiento:

RMSEy, = 0.49, SNR;, = 8.04 dB y ASNR = —8.04 dB.

En conjunto, estos resultados muestran que, aunque el modelo KLMS puede aproximar
parcialmente una onda cuadrada bajo niveles muy bajos de ruido, su capacidad de gene-
ralizacién es practicamente nula. Esto sugiere que la representacion interna generada por
el filtro durante la fase adaptativa es altamente dependiente del nivel de ruido, del tipo
de estimulo y de la estructura espectral de la senal de entrada, limitando severamente su
aplicabilidad en tareas mas complejas.

8.4.4. Discusion

Los resultados obtenidos muestran que el filtro KLMS, bajo las configuraciones evalua-
das, no es adecuado para la tarea de identificaciéon dindmica planteada. Uno de los problemas
més evidentes es su alta susceptibilidad al ruido: dnicamente logra aproximar la senial cuan-
do el nivel de perturbacion es extremadamente bajo (o, < 0.2). En escenarios mas realistas,
el algoritmo colapsa rapidamente hacia una salida cercana a cero, lo que impide cualquier
reconstruccion util de la senal original.

Otro aspecto que limita su desempenio es la fuerte dependencia de los pardmetros del
kernel. La modificacién de la dispersion o incluso del tipo de kernel no produjo mejoras
sustanciales, lo que sugiere que el problema no radica tinicamente en la funcién nicleo selec-
cionada, sino en la forma en que el algoritmo adapta sus coeficientes muestra a muestra. Esta
naturaleza estrictamente adaptativa, si bien es ttil en otros contextos, dificulta la estabilidad
cuando la senal ruidosa presenta variaciones abruptas o contenido espectral amplio.

Finalmente, incluso en los casos en que consiguié reconstruir parcialmente la onda cua-
drada bajo ruido reducido, el filtro no logré generalizar hacia la senial multiseno empleada en
la validacién. La salida volvié a colapsar, indicando que lo aprendido durante la adaptacion
no constituye una representacion funcional del sistema. Esta falta de generalizaciéon limita
severamente su aplicabilidad como identificador dindmico.

En conjunto, los resultados permiten concluir que, aunque KLMS puede capturar algunas
estructuras simples en condiciones ideales, su utilidad en entornos ruidosos es muy baja.
La sensibilidad extrema al ruido, la dependencia critica de los pardmetros del kernel y la
ausencia de generalizacién lo posicionan como el método menos robusto entre los evaluados
en esta etapa de experimentacién.

8.5. Modelo 2: Temporal Convolutional Networks (TCN)

En esta etapa se evalué un modelo basado en Temporal Convolutional Networks (TCN)
para la tarea de identificacion de sistemas. A diferencia del filtro KLMS, la TCN se entrena
de forma fuera de linea a partir de ventanas de la senal, utilizando optimizacién basada en
gradiente y un esquema explicito de entrenamiento y validacion. El objetivo fue aprender
un mapeo entre una entrada ruidosa y su correspondiente salida limpia, bajo condiciones
controladas de ruido gaussiano aditivo.
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El modelo se implementé en PyTorch y se entrené utilizando las sefiales de entrenamiento
y validacion generadas segun se describié en la Seccion 8.2 (onda cuadrada y senal multiseno
con ruido gaussiano). La arquitectura y los hiperparédmetros se definieron con el proposito
de equilibrar capacidad de representacion, estabilidad numérica y costo computacional.

8.5.1. Configuraciéon de la arquitectura

La red TCN utilizada recibe como entrada secuencias unidimensionales de longitud L =
2048 muestras, organizadas con forma [B,1, L], donde B es el tamafio del lote (batch).
La arquitectura estd compuesta por seis bloques convolucionales causales con dilataciones
crecientes, seguidos de una capa de proyeccion final. En términos generales, el modelo se
configuro6 de la siguiente forma:

= Canal de entrada: ¢, = 1.

s Canal de salida: cout = 1.

= Nuamero de bloques TCN: npjocks = 4.

= Canales internos: ¢ = 32 filtros por bloque.

= Tamano de kernel: k = 5.

» Dilataciones: d; = 2¢ parai=0,...,5, es decir d € {1,2,4,8,16,32}.
= Funcién de activacién: ReLU.

= Regularizacion: dropout con probabilidad p = 0.1.

= Normalizacién de pesos: weight normalization aplicada a las convoluciones internas.

Cada bloque TCN esta formado por dos convoluciones causales en serie, ambas con el
mismo tamano de kernel y dilatacién. La salida de estas convoluciones se combina mediante
una conexion residual con la entrada del bloque, seguida de una activacion ReLU. Cuando
el niimero de canales de entrada y salida difiere, se utiliza una convolucién 1 x 1 como atajo
residual para igualar dimensiones. La operacién es estrictamente causal gracias al uso de
ceros a la izquierda (left padding), lo que garantiza que la prediccion en el tiempo n dependa
dnicamente de muestras anteriores o iguales a n.

La Figura 16 ilustra la arquitectura general empleada para la identificacién de sistemas.
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Figura 16. Arquitectura general de la red TCN utilizada para la identificacion de
sistemas
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Nota. Elaboracién propia.

8.5.2. Resultados del entrenamiento

Se realizaron cuatro experimentos para evaluar el comportamiento del modelo TCN
bajo diferentes configuraciones de hiperparametros y diferentes condiciones de generacién
de senales. En los Experimentos 1 y 2, el entrenamiento se llevo a cabo utilizando una onda
cuadrada tal como se describe en la Seccion 8.2. Para los Experimentos 3 y 4, se modifico
deliberadamente la sefial de entrenamiento, utilizando una onda cuadrada mucho maés lenta
(8 Hz) y de mayor amplitud (£5), con el fin de evaluar la robustez del modelo frente a una
distribucién distinta a la utilizada inicialmente.

En todos los casos, la TCN logré aprender patrones relevantes de la onda cuadrada, aun-
que con diferencias en precisién y estabilidad segin el conjunto de entrenamiento empleado.
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Experimento 1 (LR = 1073, kernel — 3, 40 épocas). El modelo registré una mejora
significativa en la relacion senal-ruido durante la validacion, pasando de SNRij, = —7.99 dB
a SNRgyyt = 9.68 dB, equivalente a una ganancia de 17.67 dB. El error obtenido fue
RMSE,.1;qg = 0.3281, indicando una reconstruccion estable de la onda cuadrada.

Figura 17. Reconstruccion de la onda cuadrada en validacion, Experimento 1
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Nota. Elaboracién propia.

Experimento 2 (LR = 1074, kernel = 5, 60 épocas). Mostré un desempeiio similar,
aunque ligeramente inferior al del Experimento 1. La mejora lograda fue ASNR = 17.48 dB
con RMSE,1iq = 0.3334. El incremento en el tamano del kernel suaviza las transiciones, lo
cual coincide con la forma de la salida reconstruida.
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Figura 18. Reconstruccion de la onda cuadrada en validacion, Experimento 2
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Nota. Elaboracién propia.

Experimento 3 (LR = 1073, kernel — 3, 40 épocas). En este experimento se entren6
la TCN con una onda cuadrada distinta, de 8 Hz y amplitud 5, mucho mas lenta y con mayor
separacion entre transiciones. Esta modificacién metodolégica increment6 la dificultad para
la red, reflejaindose en una menor ganancia de ASNR = 11.39 dB y un error RMSE 114 =

0.8098.
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Figura 19. Reconstruccion de la onda cuadrada en validacion, Experimento 3
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Nota. Elaboracién propia.

Experimento 4 (LR = 107%, kernel = 5, 60 épocas). Con el mismo conjunto de en-
trenamiento modificado del Experimento 3, la TCN logro ASNR = 12.36 dB y RMSEa5q =
0.7244, mostrando una ligera mejora respecto al modelo previo aunque manteniendo la mis-
ma tendencia general.

Figura 20. Reconstruccién de la onda cuadrada en validacién, Experimento 4
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Nota. Elaboracion propia.

8.5.3. Validacién con senal multiseno

Para analizar la capacidad de generalizacién de los modelos entrenados, se evalu6 cada
experimento utilizando una senal multiseno contaminada con ruido gaussiano. En los Ex-
perimentos 1 y 2, dicha senal fue la combinacion de dos tonos (150 Hz y 280 Hz). En los
Experimentos 3 y 4, se modificd el procedimiento de generacién, utilizando un multiseno
aleatorio compuesto por cuatro tonos distribuidos entre 100 y 200 Hz, con amplitudes y
fases aleatorias. Este cambio intencional expone al modelo a un contenido espectral mas
complejo y diferente del observado durante entrenamiento.

Experimento 1. EIl modelo alcanzé una mejora de ASNR = 4.97 dB, con un error
RMSEgya = 0.5643. La TCN logré reducir el ruido, aunque la forma de onda reconstruida
muestra distorsién en comparacién con el multiseno original.
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Figura 21. Reconstruccion de la sefial multiseno en evaluacion, Experimento 1
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Nota. Elaboracién propia.

La ganancia observada fue de ASNR = 11.66 dB, mientras que el error

Experimento 2.
fue RMSEeya1 = 0.6536. A pesar de la mayor ganancia en SNR, la reconstruccidon presenta
suavizado excesivo y pérdida parcial de componentes armoénicas.

Figura 22. Reconstrucciéon de la senal multiseno en evaluacion, Experimento 2
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Nota. Elaboracién propia.

Experimento 3. Con la nueva senal multiseno aleatoria, la mejora fue moderada: ASNR =
4.22 dB, acompanada de un error elevado (RMSEgya = 1.8455). Esto indica que el modelo no
logro extrapolar con precision hacia senales fuera de la distribucién vista en entrenamiento.
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Figura 23. Reconstruccion de la sefial multiseno en evaluacién, Experimento 3
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Nota. Elaboracién propia.

Experimento 4. El comportamiento fue similar al anterior, con ASNR = 3.61 dB y
RMSE¢ya = 1.9807. La mayor distorsién se asocia a la complejidad del multiseno aleatorio
v a la fuerte diferencia entre las senales de entrenamiento y validacion.

Figura 24. Reconstruccién de la senal multiseno en evaluacion, Experimento 4
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Nota. Elaboracién propia.

8.5.4. Discusion

Los resultados obtenidos muestran que la TCN es capaz de aprender y reconstruir con
buena fidelidad senales peridédicas con transiciones abruptas, como la onda cuadrada utili-
zada en los experimentos iniciales. La red produjo mejoras significativas de SNR y valores
bajos de RMSE en la fase de validacion, especialmente cuando la sefial de entrenamiento
poseia alta frecuencia y amplitud moderada.

Sin embargo, la capacidad de generalizacion se vio limitada al evaluar los modelos con
senales multiseno. Aunque la TCN logré aumentar la SNR en todos los casos, los errores
RMS fueron considerablemente mayores, reflejando la dificultad del modelo para capturar
dinamicas suaves y multiples componentes frecuenciales no observadas durante entrenamien-
to. La degradacion fue mas pronunciada en los Experimentos 3 y 4, donde tanto la onda
cuadrada como el multiseno fueron modificados, alterando sustancialmente la distribucién
de las senales de entrada.
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En conjunto, estos resultados indican que, si bien la TCN presenta buen desempeno como
identificador de sistemas para sefiales periddicas y altamente estructuradas, su capacidad de
extrapolacién hacia seniales con espectro mas complejo es limitada.

8.6. Modelo 3: modelo AutoRegresivo No Lineal con Entrada
Ex6gena (NLARX)

El tercer enfoque explorado en esta investigacion corresponde a los modelos AutoRegre-
sivos No Lineales con Entrada Exoégena (NLARX). A diferencia de los modelos KLMS y
TCN, cuyo entrenamiento requiere conjuntos explicitos de entrada ruidosa y salida limpia,
el modelo NLARX se ajusta directamente a partir de las seniales disponibles mediante los
algoritmos internos de la System Identification Toolbox. En este enfoque, la dindmica del
sistema se modela mediante regresores construidos a partir de retardos de entrada y salida,
combinados con una funcion no lineal que actiia como aproximador universal.

El objetivo de esta etapa fue evaluar la capacidad del modelo NLARX para reconstruir
la senal limpia a partir de una observacioén contaminada, bajo diferentes configuraciones de
regresores y funciones de no linealidad. Dado que su formulacién permite capturar relaciones
dindmicas no lineales de forma explicita, este modelo constituye un punto de comparacién
importante frente a los métodos basados en filtros adaptativos y redes neuronales convolu-
cionales temporales.

8.6.1. Configuracion base del modelo NLARX

El modelo NLARX utilizado en esta etapa se configuré empleando un conjunto de da-
tos generado de forma controlada mediante una onda cuadrada de 200 Hz y amplitud 3,
contaminada con ruido gaussiano aditivo (o = 2.5). Esta senal se dividié siguiendo una pro-
porcion 70/30 para conformar los conjuntos de entrenamiento y validacion. Las secuencias
fueron incorporadas al entorno de trabajo utilizando objetos iddata del System Identification
Toolboxr de MATLAB, lo que permitié mantener un control estricto sobre las caracteristicas
espectrales y estadisticas de los estimulos aplicados al sistema.

La estructura base del NLARX incluyé retardos de entrada y salida comprendidos entre
1 y 6 muestras. Esta configuraciéon permite capturar dependencias dinamicas de corto plazo
entre la senal ruidosa y la respuesta esperada del sistema. El Cuadro 3 resume esta configu-
racion inicial, utilizada como punto de partida antes de explorar variaciones adicionales en
los experimentos posteriores.

Cuadro 3. Retardos base utilizados en el modelo NLARX

Componente Tipo Retardos

Entrada u(t) 1:6
Salida y(t) 1:6

Nota. Elaboracién propia.
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Para modelar la no linealidad del sistema se seleccioné una red wawvelet, la cual es ade-
cuada para capturar relaciones no lineales localizadas y suavemente cambiantes. El ntimero
de unidades de esta red se determiné mediante la opcién de selecciéon automatica inclui-
da en el System Identification Toolbox de MATLAB, habilitando mecanismos internos de
regularizacion que ajustan la complejidad del modelo en funcion de los datos.

En los experimentos 3, 4 y 5 se modificaron las caracteristicas de las senales de entrada
para analizar la sensibilidad del modelo. La onda cuadrada de entrenamiento se ajusté a
10 Hz, mientras que la senal de validacién fue una multiseno compuesta por 5 Hz y 10 Hz.
Esta configuracion resulto ser la que mejor correspondioé con la capacidad de reconstruccion
del modelo bajo condiciones de ruido elevado.

La Figura 25 muestra un esquema conceptual de la arquitectura empleada en los expe-
rimentos.

Figura 25. Diagrama conceptual de la arquitectura base del modelo NLARX
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Nota. Elaboracién propia.

8.6.2. Resultados del entrenamiento

A diferencia de los modelos KLMS y TCN, cuyo proceso de entrenamiento fue implemen-
tado manualmente en MATLAB y Python, respectivamente, el modelo NLARX fue estimado
utilizando directamente la interfaz grafica del System Identification Toolbox de MATLAB.
En este entorno, la seleccion de regresores, el ajuste de parametros y la calibracién de la
funcién no lineal se realizan mediante los algoritmos internos de la herramienta, sin exponer
al usuario curvas de aprendizaje, pérdidas por época o métricas intermedias del proceso de
optimizacion.

Como consecuencia, no es posible obtener una grafica de “entrenamiento” comparable a
las utilizadas en KLMS o TCN. En su lugar, el flujo estandar de NLARX consiste en evaluar
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el modelo Gnicamente a través de la comparacién entre la respuesta simulada y la senal real,
empleando métricas como el error de simulacién y la coherencia entre la dindmica estimada
v la senal de referencia.

Por esta razoén, en esta seccion se presentan directamente los resultados producidos por el
modelo NLARX frente a la senal limpia, lo cual corresponde a la forma habitual de evaluacion
en este tipo de modelos. Es importante destacar que la ausencia de curvas explicitas de
entrenamiento no afecta la validez del anilisis, ya que el método NLARX no utiliza un
proceso iterativo visible para el usuario, sino una estimacién basada en minimos cuadrados
y funciones wavelet ajustadas localmente. El criterio principal de desempefio es, por tanto,
la capacidad del modelo estimado para reproducir adecuadamente el comportamiento del
sistema.

8.6.3. Resultados del modelo NLARX

A continuacién se presentan los cinco experimentos realizados, acompanados de las mé-
tricas de error cuadratico medio (RMSE) y relacion senal-ruido (SNR), evaluadas tanto
sobre la sefial ruidosa inicial como sobre la salida simulada del modelo. Las figuras asociadas
muestran la comparacién entre la respuesta obtenida y la senal limpia.

Experimento 1: configuracion base (200 Hz, amplitud 3, regresores 1:6). En la
configuracion base los resultados muestran una mejora modesta respecto a la sefal ruidosa.
Aunque el modelo atenta parte del ruido, la simulacién conserva distorsiones significativas,
reflejadas en un RMSE de 2.2268 y una SNR de —3.43 dB, apenas superiores al caso ruidoso.

Figura 26. NLARX — Resultados experimento 1
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Nota. Elaboracién propia.

Experimento 2: aumento a 10 regresores (observacion de sobreajuste). Al incre-
mentar los retardos de entrada y salida a diez muestras, el modelo muestra una reduccién
en RMSE (1.7551) y una mejora moderada en SNR (—1.36 dB). Sin embargo, la simula-
cion evidencia un sobreajuste notable a la forma de la onda cuadrada, perdiendo capacidad
de generalizaciéon. Esto coincide con las oscilaciones abruptas observadas en la respuesta
simulada dentro de la System Identification App.
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Figura 27. NLARX — Resultados experimento 2
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Nota. Elaboracion propia.

Experimento 3: bajas frecuencias con regresores 1:6 (10 Hz y multiseno 5-10 Hz).
Esta configuracion resulté ser la més efectiva. El modelo logra una reconstruccién maés fiel,
con un RMSE de 1.3503 y una SNR positiva de 0.91 dB, indicando que la simulacién consigue
superar el nivel de ruido presente en la senal de entrada. La variabilidad més lenta de la
onda cuadrada y la multiseno de validacién parece favorecer la capacidad del modelo para

capturar la dindmica no lineal sin incurrir en sobreajuste.

Figura 28. NLARX — Resultados experimento 3
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Experimento 4: bajas frecuencias con regresores reducidos (salida 1:4, entrada
1:2). Con un ndmero menor de regresores el modelo mantiene una mejora significativa
respecto al caso ruidoso, con un RMSE de 1.3738 y SNR de 0.76 dB. Aunque el desemperio es
ligeramente inferior al del experimento 3, el resultado confirma que un modelo mas compacto
puede ser suficiente para capturar la dindmica relevante, evitando la complejidad innecesaria.
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Figura 29. NLARX — Resultados experimento 4
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Experimento 5: bajas frecuencias con regresores 1:10 (modelo mas complejo).
El aumento de regresores no produjo mejoras adicionales. Por el contrario, el RMSE se
increment6 a 1.4176 y la SNR se redujo a 0.49 dB. El modelo tiende a sobredimensionarse
sin capturar mejor la dindmica subyacente, lo que sugiere que la complejidad excesiva no
aporta beneficios cuando la estructura del sistema es relativamente simple y el ruido domina
el comportamiento observado.

Figura 30. NLARX — Resultados experimento 5
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Nota. Elaboracién propia.

En conjunto, los cinco experimentos confirman que el modelo NLARX presenta una ca-
pacidad robusta para reconstruir la senal limpia bajo condiciones de ruido elevado. El mejor
rendimiento se obtuvo con sefales de baja frecuencia y una configuracion equilibrada de
regresores (experimento 3), mientras que los modelos excesivamente grandes no aportaron
mejoras y, en algunos casos, redujeron la capacidad de generalizacién. Estos resultados po-
sicionan al NLARX como el método con mejor desemperfio dentro del conjunto de modelos

evaluados en este trabajo.
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8.7. Discusién comparativa de los modelos

La etapa de identificacion de sistemas se concibié como un banco de pruebas controlado
para contrastar el comportamiento de tres enfoques representativos: filtros adaptativos con
kernel (KLMS), redes convolucionales temporales (TCN) y modelos AutoRegresivos No
Lineales con Entrada Exogena (NLARX). Aunque esta fase no forma parte de los objetivos
especificos del trabajo de graduacion, los resultados obtenidos permiten extraer conclusiones
relevantes sobre la capacidad de cada modelo para reconstruir senales degradadas por ruido
gaussiano y sobre su potencial de generalizacién hacia estimulos distintos a los usados en
entrenamiento.

En primer lugar, el filtro KLMS mostré el desempenio mas limitado. Bajo niveles de ruido
realistas (o, = 2.5), el algoritmo colapsé sisteméaticamente hacia una salida cercana a cero,
sin lograr aprender la dindmica de la onda cuadrada. Sélo cuando el ruido se redujo dréastica-
mente (o, < 0.2) el modelo consiguié una reconstruccién parcial, con mejoras modestas en
las métricas (SNRoyt ~ 4.28 dB) y errores todavia elevados. Mas critico ain, en la validacion
con la sefial multiseno el filtro volvié a anular la salida, produciendo una degradacién neta
de la calidad (ASNR ~ —8.04 dB). Estos resultados indican que la representacion aprendida
por KLMS es extremadamente sensible al ruido y al tipo de estimulo, con una capacidad de
generalizacién practicamente nula en el contexto considerado.

El modelo basado en Temporal Convolutional Networks ofreci6 un salto cualitativo res-
pecto a KLMS. En los experimentos de la fase de validacién, entrenados con ondas cuadradas
contaminadas con ruido gaussiano, la TCN alcanz6 ganancias de relacion senal-ruido del
orden de ASNR ~ 17—19 dB y errores bajos (RMSE,5q ~ 0.28—0.33) en las configuracio-
nes con mayor tasa de aprendizaje y kernels pequenos. Estas cifras reflejan una capacidad
sblida para aprender mapeos no lineales causales cuando la distribucién de entrenamiento
y validacién es similar. Sin embargo, al evaluar con senales multiseno la mejora fue maés
modesta: en el mejor caso se obtuvo ASNR = 11.66 dB con RMSE, ~ 0.65, mientras que
en los experimentos con sefiales de bajas frecuencias y multiseno aleatorio, el error aumento
de forma notable (RMSEgy, > 1.8). Las formas de onda reconstruidas muestran suavizado
excesivo, evidenciando que la TCN generaliza razonablemente dentro de la distribuciéon vista
en entrenamiento, pero presenta dificultades para extrapolar a contenidos espectrales mas
complejos o distribuciones claramente distintas.

Por su parte, el modelo NLARX se posicion6 como el enfoque con comportamiento mas
robusto dentro de este entorno de experimentacién. Trabajando directamente con las secuen-
cias completas a través de la System Identification Toolbox de MATLAB, y utilizando una
funcién de salida no lineal basada en redes wavelet con seleccién automatica de unidades,
el NLARX logré mejorar de forma consistente tanto la RMSE como la SNR en todos los
experimentos. El caso méas representativo corresponde al Experimento 3, donde, bajo ruido
elevado y senales de baja frecuencia, la salida simulada pasé de una SNRyisy = —4.49 dB
a una SNRgm = 0.91 dB, con una reduccién del error desde RMSE, 45y = 2.5152 hasta
RMSEgm = 1.3503. Aunque la ganancia en SNR es numéricamente menor a la reporta-
da por la TCN en algunos casos, la inspeccion visual de las formas de onda muestra una
reconstrucciéon mas estable y coherente con la dindmica original, especialmente cuando se
utilizan configuraciones equilibradas de regresores (1:6) y senales de prueba de baja frecuen-
cia. Ademas, los experimentos con modelos mas complejos (regresores 1:10) evidenciaron
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que el aumento indiscriminado de parametros no aporta beneficios e incluso puede degradar
el desempeno, lo que refuerza la importancia de un disefio parsimonioso.

La fase de identificacién de sistemas confirma que los modelos basados en estructuras
no lineales explicitas y regresores temporales (NLARX y, en menor medida, TCN) son més
adecuados que los filtros adaptativos kernelizados tradicionales para abordar tareas de re-
construcciéon en entornos ruidosos. Esta evidencia respalda la decision de dar mayor peso a
enfoques no lineales de tipo NLARX y TCN en la siguiente etapa de deconvolucién aciistica
con grabaciones reales.
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capiTuLo 9

Deconvolucién acistica con grabaciones reales de audio

Este capitulo presenta la evaluacion de los tres métodos considerados en esta investiga-
cion, KLMS, TCN y NLARX, aplicados sobre grabaciones reales. A diferencia del capitulo
anterior, donde se emplearon seniales sintéticas para comprender el comportamiento base de
cada modelo bajo condiciones controladas, aqui se analiza su desempeno frente a escenarios
propios de una grabacién musical real, incluyendo reverberacién, interaccién acustica con
el recinto y variabilidad interpretativa. Esta etapa es esencial para determinar la capacidad
practica de cada método para recuperar sefiales limpias a partir de material capturado en
entornos no ideales.

La evaluacién de los modelos no sigui6 un esquema uniforme, debido a que cada enfo-
que present6 requerimientos y comportamientos particulares que demandaron estrategias de
anélisis distintas. En el caso del filtro KLMS, una sola grabacién fue suficiente para mos-
trar que el método no se comporta de manera estable en senales largas, ya que sus ajustes
internos cambian con el tiempo y terminan degradando la senal recuperada, lo cual resulta
incompatible con un modelo de sistema acustico estatico. La arquitectura TCN se evalué
utilizando un conjunto coherente de grabaciones que permitiera una comparaciéon directa
con resultados previos dentro de esta linea de investigacion. Finalmente, el modelo NLARX
se sometio al mismo conjunto de pruebas que la TCN, lo que permitié identificar que su res-
puesta operaba principalmente como un filtro pasabajas y no como un mecanismo efectivo
de deconvolucién.

Este capitulo ofrece un analisis critico del desemperio real de los tres métodos, destacando
sus fortalezas, sus limitaciones y el papel que cada uno podria desempenar en el futuro de
esta investigacion.
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9.1. Modelo 1: Kernel Least Mean Square KLMS

9.1.1. Configuraciéon del modelo

El primer enfoque evaluado con grabaciones reales fue el filtro KLMS (kernel least-
mean-square), implementado en MATLAB utilizando la Kernel Adaptive Filtering Toolbox
(KAFbox) de Van Vaerenbergh [20]. Este modelo corresponde a un filtro adaptativo no
lineal que opera en linea y actualiza sus coeficientes muestra a muestra en un espacio de
caracteristicas inducido por un nicleo de tipo Gaussiano o Laplaciano, tal como se describio
en la metodologia general de filtros adaptativos no lineales.

Para el andlisis con grabaciones reales se trabajé con la base de datos consolidada
creada en esta investigacion, empleando como caso representativo el par de sefiales Ja_-
AtlanticLimited_Recorded.wav (entrada reverberada) y Ja_AtlanticLimited_Original.
wav (referencia limpia). Ambas sefiales se alinearon temporalmente por correlacion cruzada
y se recortaron a una longitud comun, siguiendo el mismo criterio aplicado en el capitulo de
metodologia.

La configuraciéon del filtro considerd un paso de adaptacion fijo n = 10™* y érdenes del
regresor en el rango M € {10,100,1000}, con longitudes efectivas de procesamiento hasta
N = 100,000 muestras. En el espacio de caracteristicas se exploraron principalmente nticleos
Gaussianos y Laplacianos con diferentes valores de dispersiéon o, priorizando combinaciones
representativas como:

= Kernel Gaussiano con ¢ =1, M = 10 y N = 10,000 muestras.
= Kernel Gaussiano con o ~ 0.707, M = 100 y N = 100,000 muestras.
= Kernel Laplaciano con ¢ =1, M = 10 y N = 10,000 muestras.

= Kernel Laplaciano con ¢ ~ 0.707, M = 100 y N = 100,000 muestras.

Para cada configuracién seleccionada se generaron tres tipos de salidas: una gréafica de
amplitud en el dominio del tiempo, un panel comparativo entre las senales deseada, de entra-
da y estimada, y un conjunto de espectrogramas para la entrada reverberada, la referencia
limpia y la salida del filtro. Estas figuras se emplean en esta secciéon Unicamente de forma
ilustrativa, con el fin de mostrar el comportamiento tipico del KLMS ante una grabacién
musical real.

9.1.2. Resultados

A continuacién se presentan los tres casos representativos seleccionados para ilustrar
el comportamiento del filtro KLMS con grabaciones reales. Estos resultados sintetizan las
tendencias observadas en la exploracién inicial, priorizando configuraciones que permiten
comparar estabilidad, calidad de reconstruccién y respuesta temporal ante senales de larga
duracién.
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Kernel Gaussiano (¢ = 0.707), M = 100, N = 100,000

Figura 31. Salida temporal del filtro KLMS para kernel Gaussiano con o = 0.707,
M =100 y N = 100,000 muestras
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Figura 32. Comparacion entre referencia limpia, entrada reverberada y salida
KLMS con kernel Gaussiano (o = 0.707, M = 100, N = 100,000)
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Figura 33. Espectrogramas de entrada, referencia y salida KLMS con kernel
Gaussiano (o = 0.707, M = 100 y N = 100,000)
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Kernel Gaussiano (o = 0.447), M = 1000, N = 100,000

Figura 34. Salida temporal del filtro KLMS para kernel Gaussiano con o = 0.447,
M =1000 y N = 100,000 muestras
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Figura 35. Comparacion entre referencia limpia, entrada reverberada y salida
KLMS con kernel Gaussiano (o = 0.447, M = 1000 y N = 100,000)
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Figura 36. Espectrogramas de entrada, referencia y salida KLMS con kernel
Gaussiano (o = 0.447, M = 1000, N = 100,000)
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Kernel Laplaciano (o = 0.707), M = 100, N = 100,000

Figura 37. Salida temporal del filtro KLMS para kernel Laplaciano con ¢ = 0.707,
M =100 y N = 100,000 muestras
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Figura 38. Comparacion entre referencia limpia, entrada reverberada y salida
KLMS con kernel Laplaciano (o = 0.707, M = 100 y N = 100,000)
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Figura 39. Espectrogramas de entrada, referencia y salida KLMS con kernel
Laplaciano (o = 0.707, M = 100, N = 100,000)
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9.1.3. Discusion

Los resultados obtenidos con el filtro KLMS permitieron identificar con claridad sus limi-
taciones para la tarea de deconvolucién acistica con grabaciones reales. Aunque el método
logréd capturar ciertas relaciones no lineales y mejorar parcialmente la senal reverberada en
ventanas temporales cortas, su comportamiento no resulté compatible con la naturaleza del
problema abordado en esta investigacion.

En primer lugar, KLMS es un algoritmo adaptativo en linea cuyos coeficientes contintian
actualizandose a lo largo de toda la senal procesada. Esto implica que el modelo nunca
converge hacia un conjunto estable de parametros, sino que sigue modificindose en respuesta
a los cambios dindmicos del contenido musical. Este comportamiento es coherente con la
filosofia de los filtros adaptativos, pero entra en conflicto directo con la necesidad de estimar
un modelo estatico del recinto actstico, el cual debe representar una relacién fija entre
entrada y salida para ser reutilizada en nuevas grabaciones.

En segundo lugar, las configuraciones de mayor orden y longitud de procesamiento pre-
sentaron un costo computacional elevado. En particular, el tiempo de ejecucién crecié de
manera significativa conforme aument6 el nimero de muestras procesadas, lo cual limita la
viabilidad del KLMS para experimentos extensivos o para entornos donde se requiere ex-
plorar multiples configuraciones de forma iterativa. Este comportamiento es resultado de la
expansién creciente del diccionario de kernels y del célculo repetitivo de productos internos
en el espacio de caracteristicas.
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A pesar de que el kernel Gaussiano ofrecioé un desempeno superior al Laplaciano, las di-
ferencias observadas en estabilidad y contenido espectral no modificaron el comportamiento
global del método. En todos los casos persiste una degradacién progresiva de la sefial recons-
truida, asi como una falta de estacionariedad en el error, lo cual refuerza que las limitaciones
identificadas son estructurales y no se corrigen mediante ajustes en el tipo de ntucleo o en
sus parametros.

Por estas razones, el filtro KLMS se consider6 tinicamente como un punto de partida
dentro de la fase exploratoria del proyecto. Sus resultados motivaron la transicién hacia
métodos de aprendizaje profundo, los cuales permiten aprender una representacion fija del
recinto sin requerir adaptaciéon continua, abordando de forma mas adecuada la naturaleza
estética del problema de deconvolucién actistica.

9.2. Modelo 2: Temporal Convolutional Networks (TCN)

9.2.1. Configuracién del modelo

El segundo enfoque evaluado corresponde a una red neuronal convolucional temporal
(temporal convolutional network, TCN) desarrollada en PyTorch y basada en los principios
introducidos por la arquitectura WaveNet [14]. Esta TCN fue disenada para operar directa-
mente sobre sefiales de audio en el dominio temporal, aprovechando convoluciones causales
y dilatadas que permiten capturar dependencias de largo alcance sin recurrir a estructuras
recurrentes.

La red recibe una senal de entrada de un solo canal y aplica una proyeccién inicial
mediante una convolucién 1 x 1 que expande la dimensionalidad a 64 canales. Sobre esta
representacion se apilan seis bloques TCN, cada uno compuesto por dos convoluciones cau-
sales de anchura k = 3 y dilataciones crecientes de 2! para i = 0,...,5. Cada convolucién en
el camino principal incorpora normalizacién de pesos, normalizacién por lotes, funcién de
activacion ReLU y dropout. Adicionalmente, cada bloque incluye rutas residual y de omision
(skip connections) que facilitan el flujo del gradiente durante el entrenamiento y permiten
una integracion eficiente de informacion a través de diferentes escalas temporales.

Cada bloque cuenta también con la opcién de stochastic depth, de modo que, con una
probabilidad fija, el bloque puede ignorar su transformacién interna y transmitir directa-
mente su entrada a las rutas residual y de omisién. Esta caracteristica introduce una forma
de regularizacion estructural que reduce la coadaptacion entre capas profundas y mejora la
estabilidad del entrenamiento cuando se trabaja con senales de larga duracion.

Finalmente, las contribuciones de las rutas de omisién se integran y procesan mediante
un conjunto de convoluciones 1 x 1 con activaciones ReLLU, lo que produce una estimacion
residual 7(¢) que representa la diferencia entre la senal reverberada y la senial limpia. La
salida final del modelo se obtiene mediante aprendizaje residual, de modo que la senal
limpia estimada se expresa como

§(t) = =(t) + 7(2),

donde x(t) es la sefial de entrada reverberada. Este esquema permite que la red aprenda
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dnicamente las correcciones necesarias para eliminar la contribucién del recinto acustico, lo
cual mejora la estabilidad y facilita la generalizacién a nuevas grabaciones.

Figura 40. Diagrama general de la arquitectura TCN utilizada en esta
investigacion
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Nota. Elaboracién propia.

9.2.2. Resultados

Esta seccién presenta los resultados obtenidos por la red neuronal convolucional temporal
(TCN) al procesar cuatro fragmentos musicales de distinta naturaleza espectral y dinamica.
Para cada cancién se incluyen dos figuras: un panel comparativo en el dominio del tiempo
y un conjunto de espectrogramas que permite evaluar la reduccién de reverberaciéon, la
conservaciéon de componentes armoénicas y la estabilidad temporal de la red. Finalmente, se
resume el desempeno cuantitativo mediante las métricas RMSE, MAE y SNR.
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Cancion 1: “Eres”.

Figura 41. Comparativo temporal para la cancién “Eres”: entrada reverberada,
senal limpia, salida TCN de Alex y salida TCN propuesta
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Nota. Elaboracién propia.
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Figura 42. Espectrogramas comparativos para “Eres™ referencia limpia, entrada
reverberada, salida TCN de Alex y salida TCN propuesta

Espectrogramas comparativos - Eres
Referencia limpia

Nota. Elaboracién propia.

Para esta cancion, la TCN propuesta obtuvo un RMSE de 0.172, MAE de 0.133 y SNR de
—0.08 dB, lo cual representa una mejora sustancial respecto al modelo previo, que presentd
un RMSE de 0.318 y un SNR de —5.41 dB. Las graficas evidencian una recuperaciéon maés
estable de los transitorios y una menor energia residual de reverberacion en bandas medias

y altas.
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Cancioén 2: “Carry You”.

Figura 43. Comparativo temporal para “Carry You”
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Nota. Elaboracién propia.

65



Figura 44. Espectrogramas comparativos para “Carry You”
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Nota. Elaboracién propia.

En esta cancién, caracterizada por menor densidad espectral y presencia de eventos
suaves, el modelo previo obtuvo mejores resultados cuantitativos, con un RMSE de 0.070 y
un SNR de 3.79 dB frente al RMSE de 0.112 y SNR de —0.25 dB alcanzados por la TCN
propuesta. Este comportamiento sugiere que el modelo previo conserva mejor la energfa de
pasajes con baja ocupacién armoénica.
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Cancioén 3: “11 y once”.

Figura 45. Comparativo temporal para “11 y once”
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Nota. Elaboracién propia.
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Figura 46. Espectrogramas comparativos para “11 y once”
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Nota. Elaboracion propia.

La TCN propuesta mostré un mejor desempeno, con un RMSE de 0.322 y un SNR
cercano a 0 dB, frente al RMSE de 0.360 y SNR de —0.97 dB del modelo previo. Se observa
una menor persistencia de energfa residual en las colas de reverberacién y una reconstrucciéon
més fiel de los transitorios vocales.
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Cancidon 4: “SACRIFICIO”.

Figura 47. Comparativo temporal para “SACRIFICIO”

Comparativo de sefiales - SACRIFICIO
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Nota. Elaboracién propia.
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Figura 48. Espectrogramas comparativos para “SACRIFICIO”
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Nota. Elaboracién propia.

En esta cancién, que presenta alta densidad espectral y mezcla compleja, la TCN pro-
puesta super6 de manera marcada al modelo previo. Con un RMSE de 0.055 y un MAE de
0.042, frente al RMSE de 0.369 y SNR de —16.63 dB del modelo anterior, los resultados
indican una mejor conservacién de la estructura harmoénica y una reducciéon de reverberacion
significativamente superior.

Resumen cuantitativo

El Cuadro 4 presenta un resumen de las métricas RMSE, MAE y SNR obtenidas pa-
ra las cuatro canciones consideradas en esta evaluacién, permitiendo observar de manera
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condensada el desempeno del modelo en cada caso.

Cuadro 4. Resumen de métricas RMSE, MAE y SNR para las cuatro canciones

analizadas

Cancion Modelo RMSE MAE SNR (dB)

Eres TCN propuesta  0.172 0.133 —0.08
TCN Cali 0.318 0.254 —5.41

Carry You TOCN propuesta  0.113 0.078 —0.25
TCN Cali 0.071 0.053 3.79

11 y once  TCN propuesta  0.322 0.249 0.02
TCN Cali 0.361 0.308 —-0.97

Sacrificio  TCN propuesta.  0.055 0.042 —0.16
TCN Cal{ 0.369 0.291 —16.63

Nota. Elaboracién propia.

9.2.3. Discusion

Los resultados muestran que la arquitectura TCN desarrollada en esta investigacion ofre-
ce un desempeno estable en la mayoria de los fragmentos musicales evaluados. En tres de las
cuatro canciones analizadas (“Eres”, “11 y once” y “Sacrificio”) el modelo propuesto alcanzo
errores mas bajos y valores de SNR maés favorables que la version previa (Calf). Esto se apre-
cia tanto en las métricas como en las figuras, donde la salida de la TCN propuesta conserva
mejor la energfa ttil de la sefial y reduce la presencia de reverberacién en comparacién con
el modelo anterior.

Un aspecto que resalta es la capacidad del modelo para manejar canciones con mayor
complejidad sonora, como “11 y once”, donde la mezcla presenta una superposiciéon notable
de instrumentos y componentes armoénicas. En este tipo de material, el modelo previo pierde
estabilidad y deja pasar una cantidad considerable de reverberacién, mientras que la TCN
propuesta mantiene una salida més clara y definida. Esto sugiere que la arquitectura disenada
responde bien cuando la senal tiene mucha informacién distribuida en distintas frecuencias.

Por otro lado, en la cancion “Carry You”, que tiene menor densidad espectral y una
estructura més limpia, el modelo previo presenté mejores resultados. En este caso, la TCN
propuesta tiende a suavizar demasiado la sefial, lo que afecta la recuperacion precisa de
algunos detalles. Este comportamiento indica que, en sefiales menos complejas, un modelo
maés conservador puede preservar mejor las caracteristicas originales del audio.

En conjunto, los resultados sugieren que la TCN desarrollada generaliza de forma més
consistente ante sefiales densas y variadas, que son las que suelen presentar mayores de-
safios en tareas de deconvolucion acustica. Aunque el modelo previo mostré ventajas en
escenarios simples, la propuesta de esta investigaciéon demuestra un mejor equilibrio entre
reduccién de reverberacion y conservacion de la estructura general de la senal, especialmente
en condiciones mas exigentes.
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9.3. Modelo 3: modelo AutoRegresivo No Lineal con Entrada
Exo6gena (NLARX)

9.3.1. Configuracion del modelo

El tercer enfoque evaluado corresponde a un modelo autorregresivo no lineal con entra-
da exégena (nonlinear autoregressive model with exogenous input, NLARX) utilizando como
regresor una red neuronal de tipo wawvelet. La configuracién del modelo siguié la estructura
base utilizada previamente en la etapa de identificacién de sistemas. En particular, se em-
plearon seis retardos de entrada y seis retardos de salida, lo cual proporciona una ventana
temporal suficiente para capturar la relacién entre la senal afectada por el recinto acustico y
la senal original. Esta eleccién buscé mantener un balance entre capacidad de representaciéon
v estabilidad numérica durante el entrenamiento.

Se intentd explorar configuraciones de mayor orden para aumentar la capacidad del
modelo y permitirle representar estructuras temporales méas largas. Sin embargo, al superar
diez regresores tanto en la entrada como en la salida, la aplicacion System Identification
de MATLAB dej6 de responder o presento tiempos de computo excesivamente prolongados.
Esta limitacién impidié evaluar modelos NLARX de mayor complejidad, por lo que el anélisis
se centrd en la configuracién descrita anteriormente.

Esta arquitectura permitié examinar el comportamiento del NLARX en un contexto de
deconvolucién acustica, evaluando su capacidad para recuperar la estructura general de la
senal limpia a partir de sus versiones reverberadas.

9.3.2. Resultados

Esta seccion presenta el desempenio del modelo NLARX basado en funciones wavelet
aplicado a las cuatro canciones empleadas en las evaluaciones previas. Para cada fragmento
musical se incluyen dos figuras: un comparativo temporal entre la senal reverberada, la
referencia limpia y la salida del NLARX, asi como un panel de espectrogramas que permite
observar la distribucién de energia en tiempo y frecuencia. Al final, se resumen las métricas
de error en una tabla comparativa.
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Cancion 1: “Eres”.

Figura 49. Comparativo temporal para “Eres”: entrada reverberada, senal limpia y
salida NLARX
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Nota. Elaboracién propia.
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Figura 50. Espectrogramas comparativos para “Eres™ referencia limpia, entrada
reverberada y salida NLARX
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Nota. Elaboracién propia.

En esta cancién, el modelo NLARX mostré un rendimiento limitado, con un RMSE de
0.851 y un SNR de —13.95 dB. Las graficas reflejan una atenuacién significativa de la senal,
acompanada de un desplazamiento hacia valores negativos, lo cual afecta la reconstrucciéon
de las componentes arménicas y dificulta la recuperacion de la senal limpia.
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Cancioén 2: “Carry You”.

Amp.

Amp.

Amp.

Figura 51. Comparativo temporal para “Carry You”
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Figura 52. Espectrogramas comparativos para “Carry You”
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Nota. Elaboracién propia.

El desempeno del NLARX fue similar al caso anterior, con valores de RMSE de 0.731 y
un SNR de —16.48 dB. Se observa una salida suavizada en exceso y con pérdida notable de
energia en bandas medias y altas, lo cual indica que el modelo acttia de manera semejante
a un filtro pasabajas.
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Cancioén 3: “11 y once”.

Figura 53. Comparativo temporal para “11 y once”
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Nota. Elaboracién propia.
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Figura 54. Espectrogramas comparativos para “11 y once”
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Nota. Elaboracién propia.

En esta cancion, la salida del NLARX muestra nuevamente una atenuacion pronunciada,
con un RMSE de 0.954 y un SNR de —9.42 dB. El espectrograma evidencia pérdida de
contenido arménico y reduccién de la energia directa, lo cual afecta la estructura general de
la sefial reconstruida.
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Cancion 4: “Sacrificio”.

Figura 55. Comparativo temporal para “SACRIFICIO”
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Nota. Elaboracion propia.
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Figura 56. Espectrogramas comparativos para “SACRIFICIO”
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Nota. Elaboracién propia.

El comportamiento observado en “Sacrificio” fue consistente con los casos anteriores.
El NLARX obtuvo un RMSE de 0.893 y un SNR de —24.30 dB, evidenciando una salida
dominada por atenuacién excesiva y desplazamiento vertical hacia valores negativos, lo cual
impide la recuperacién adecuada de la senal original.

Resumen cuantitativo

Tal como se muestra en el Cuadro 5, el modelo NLARX obtuvo errores elevados (RMSE y
MAE) y valores de SNR negativos para las cuatro canciones evaluadas. Este comportamiento
evidencia la pérdida sistemética de contenido de alta frecuencia y su limitada capacidad de
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reconstruccion en escenarios acusticos reales.

Cuadro 5. Resumen de métricas RMSE, MAE y SNR para NLARX en las cuatro
canciones

Cancion RMSE MAE SNR (dB)

Eres 0.851 0.833 —13.95
Carry You  0.731 0.720 —16.48
11 y once 0.954  0.898 —9.42
Sacrificio 0.893 0.891 —24.30

Nota. Elaboracién propia.

9.3.3. Discusion

Los resultados obtenidos con el modelo NLARX muestran un patron consistente en las
cuatro canciones evaluadas. En todos los casos, la salida del modelo present6 una atenua-
cién considerable de la sefial, acompanada de un desplazamiento progresivo hacia valores
negativos. Este comportamiento indica que el NLARX no logré modelar adecuadamente la
relacion entre la senal reverberada y la senal limpia, y en su lugar respondié como un filtro
pasabajas que reduce de forma indiscriminada la energia del contenido de alta frecuencia.

El anélisis temporal revela que la forma de onda resultante conserva dnicamente la
estructura més gruesa de la sefal original, pero pierde transitorios, armoénicos y detalles
dindamicos esenciales para la restauracion de la grabaciéon. Esta pérdida también se observa
en los espectrogramas, donde la energia por encima de las bandas bajas disminuye de manera
pronunciada, lo que evidencia que el modelo no compensé la reverberaciéon ni recuperé la
respuesta original antes del efecto del recinto aciistico.

Desde el punto de vista computacional, el NLARX también present6 limitaciones. Se
intent6 incrementar el ntimero de regresores con el fin de otorgar mayor capacidad temporal
al modelo, sin embargo, al superar diez retardos en la entrada y la salida, la aplicaciéon
System Identification mostro inestabilidad y tiempos de respuesta excesivamente altos, lo
que impidi6é evaluar configuraciones més complejas. Como consecuencia, el modelo quedd
restringido a configuraciones de menor orden que no fueron suficientes para la tarea de
deconvolucién actstica.

En conjunto, los resultados sugieren que, aunque el NLARX puede capturar relaciones
no lineales en otros contextos, la combinaciéon de su regresor basado en wavelets y el nt-
mero limitado de retardos no permitié modelar adecuadamente la interaccién temporal que
caracteriza a la reverberacién. Su salida suavizada y su tendencia a desplazar la sefial ha-
cia valores negativos limitan severamente su utilidad practica en este tipo de aplicaciones,
especialmente cuando se compara con los métodos evaluados en las secciones anteriores.

81



9.4. Discusién comparativa entre modelos

La evaluacién conjunta de los tres métodos permite identificar diferencias claras en su
comportamiento y en la utilidad real que cada uno ofrece para el problema de deconvolucién
acustica. Aunque todos fueron aplicados a las mismas grabaciones, sus resultados mues-
tran que cada modelo opera bajo principios distintos y responde de manera diferente a las
caracteristicas de las senales musicales.

El filtro KLMS evidencié desde el inicio limitaciones estructurales importantes. Su na-
turaleza dindmica provocéd que los pesos cambiaran continuamente durante procesamientos
largos, lo que afecto la estabilidad del método y degradé la senial recuperada. Esto, sumado
a su costo computacional creciente con la longitud del audio, lo vuelve poco adecuado para
aplicaciones practicas donde se busca un modelo estético que pueda generalizar a distintas
grabaciones sin recalibrarse cada vez.

Por otro lado, el modelo NLARX mostrdé un desempeno insuficiente para la tarea. Su
salida presenté una atenuacion excesiva y un desplazamiento hacia valores negativos, lo
que afecté tanto la estructura temporal como la energia del contenido armoénico. En la
practica, el modelo actu6 de forma similar a un filtro pasabajas, lo que impidié recuperar
detalles relevantes de las grabaciones originales. Ademas, las limitaciones computacionales
de la herramienta utilizada no permitieron explorar configuraciones de mayor complejidad,
lo cual restringié su capacidad para capturar relaciones temporales largas, que son esenciales
para modelar la reverberacién.

En contraste, la arquitectura TCN desarrollada en esta investigacion mostro el compor-
tamiento més estable y consistente. Su disefio basado en convoluciones dilatadas permitio
capturar dependencias temporales amplias sin comprometer la eficiencia computacional.
Los resultados fueron favorables en la mayoria de las canciones analizadas, especialmente en
aquellas con mayor densidad espectral, donde la red mantuvo la claridad de los transitorios y
logré reducir la reverberacion de manera mas efectiva que los demds métodos. Sin embargo,
el entrenamiento de redes méas profundas o con mayor namero de canales estuvo limitado por
la capacidad de cémputo del equipo utilizado. Las pruebas se realizaron en una MacBook
Pro con chip Apple M/J Pro, equipada con una CPU de 14 nicleos, GPU de 20 nucleos,
Neural Engine de 16 ntcleos y 48 GB de memoria unificada. Aunque este hardware ofrece
un rendimiento considerable para procesamiento de audio, resulté insuficiente para entre-
nar configuraciones TCN de mayor escala, debido al incremento exponencial en el uso de
memoria y en el tiempo por época requerido. Esta restriccién impidié evaluar arquitecturas
mas grandes que podrfan haber permitido analizar si una capacidad adicional del modelo
mejoraba atin més la reconstruccién de sefiales.

En conjunto, los resultados comparativos indican que los métodos basados en apren-
dizaje profundo, en particular la TCN desarrollada, ofrecen una soluciéon més confiable y
flexible para la deconvolucién actstica en grabaciones reales. Mientras que KLMS y NLARX
enfrentan limitaciones inherentes a su estructura y capacidad de modelado, la TCN logra un
equilibrio adecuado entre calidad de reconstruccién, estabilidad y capacidad para manejar
sefiales complejas, convirtiéndose en el enfoque mas prometedor para continuar esta linea
de investigacion.
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Conclusiones

La presente investigacion evalué la eficacia de tres enfoques de aprendizaje automéatico
aplicados a la deconvolucién acustica: kernel least mean squares (KLMS), el modelo no
lineal autoregresivo con entrada exégena (NLARX) y las redes neuronales convolucionales
temporales (TCN). Para ello se consolid6 una base de datos unificada compuesta por treinta
y cuatro pares de sefiales limpia y degradada, estandarizadas en duracién, alineadas mediante
correlacién cruzada y organizadas bajo una misma convencién de nombres. El anélisis se llevo
a cabo empleando la Kernel Adaptive Filtering Toolbox para el método KLMS, la aplicacion
System Identification de MathWorks para el modelo NLARX y un entorno de entrenamiento
en PyTorch paralas TCN, lo que permitié una comparaciéon coherente entre los tres enfoques.

Antes de abordar la deconvolucion, los modelos se sometieron a una tarea de identifica-
cion de sistemas sintéticos para verificar su implementacion. En este escenario controlado, el
modelo NLARX mostr6 el mejor desemperio, lo que confirmé su capacidad para representar
relaciones no lineales y proporcion6 una referencia previa al analisis con sefiales reales.

En la deconvolucién acistica aplicada a las grabaciones reales de la base consolidada,
los resultados evidenciaron diferencias importantes entre los métodos. El KLMS presenté
dificultades de convergencia y alcanz6 una SNR de 0dB, reflejando limitaciones tanto en
estabilidad como en generalizacion. El modelo NLARX, pese a su solidez en la evaluacion
sintética, actudé como un filtro pasa bajas y obtuvo una SNR de —13.95dB, sin recuperar
adecuadamente los componentes de alta frecuencia. En contraste, las redes neuronales con-
volucionales temporales alcanzaron el mejor desempeno global, con un RMSE de 0.1723 y
una SNR de —0.08 dB, preservando de forma mas completa la estructura temporal y espectral
de las senales degradadas.

En conjunto, los resultados evidencian un cambio claro en la metodologia de esta linea
de investigacion. Si bien los filtros adaptativos pueden funcionar en escenarios controlados,
muestran limitaciones importantes frente a grabaciones reales. En contraste, los métodos
basados en aprendizaje profundo ofrecen una mejor capacidad para manejar la compleji-
dad acustica y se perfilan como la ruta mas prometedora para las préximas iteraciones,
especialmente al explorar arquitecturas neuronales de mayor capacidad.
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Recomendaciones

A partir de los resultados obtenidos, se recomienda que las siguientes iteraciones de esta
linea de investigacion exploren arquitecturas de aprendizaje profundo de mayor capacidad.
FEn particular, el uso de equipos con mejores prestaciones computacionales permitiria entre-
nar redes neuronales convolucionales temporales (TCN) més profundas y con tamanos de
nucleo mayores, lo que ampliaria el campo receptivo efectivo y facilitaria la modelacion de
dependencias aciisticas de larga duracién. Esta mejora en capacidad de computo es relevan-
te, dado que en el presente estudio el hardware disponible constituyé un cuello de botella
que limité la complejidad de las TCN empleadas.

Asimismo, se sugiere aprovechar infraestructura de computo especializada para realizar
bisquedas més amplias de hiperparametros y evaluar variantes arquitecténicas modernas,
tales como mecanismos de atencién o modelos secuenciales avanzados. Estas alternativas
podrian aumentar la robustez del proceso de reconstruccién y mejorar la generalizaciéon en
recintos acusticos no controlados.

De igual forma, se recomienda profundizar en la implementacion del modelo NLARX
utilizando herramientas mas eficientes que la aplicacion System Identification de MathWorks.
Replicar estos experimentos con librerfas dedicadas o con técnicas de optimizacién més
avanzadas permitiria determinar si las limitaciones observadas provienen del propio modelo
o de la herramienta utilizada para su estimacion.

Finalmente, se sugiere que futuras investigaciones continien consolidando y ampliando
la base de datos empleada en este trabajo. Incorporar nuevas clases de senales degradadas,
distintos escenarios acusticos y grabaciones distribuidas en el tiempo permitiria entrenar
modelos mas representativos y evaluar con mayor precision la capacidad real de las arqui-
tecturas profundas frente a condiciones de captura diversas.
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CAPITULO 13

Anexos

En esta seccién se incluyen los recursos complementarios que respaldan el desarrollo de
la investigacion y permiten la reproduccién de los experimentos realizados. Estos materiales
contienen tanto la base de datos consolidada empleada para las pruebas como el repositorio
de co6digo fuente donde se documentan las implementaciones utilizadas en las tareas de
identificacion de sistemas y de deconvoluciéon acistica.

A.1 Base de datos consolidada

La base de datos unificada, compuesta por los treinta y cuatro pares de senales limpia—
degradada utilizados en los experimentos, puede descargarse en el siguiente enlace:

= Base de datos consolidada:
https://uvggt.sharepoint.com/:f:/r/sites/Test399/Documentosy20compartidos/
15%20-%20Robotat/otros/deconvoluciAgn_dl/maldonado_2025/multimedia/audios/
2%20-%20BDD%20Unificada?csf=1&web=1&e=NO9WAK

A.2 Repositorio de codigo fuente

El codigo empleado para la implementacion de los filtros adaptativos, el modelo NLARX
v las redes neuronales convolucionales temporales se encuentra disponible pablicamente en

GitHub:

= Repositorio del cédigo:
https://github.com/PabloMaldo/Acoustic-Deconvolution
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