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Sistema de inteligencia artificial para la
generacion y transformacion visual basada
en el analisis del estado animico de melodias

Joel Montes de Oca Martinez

Resumen— Este articulo presenta un sistema end-to-end que establece una correspondencia transmodal, traduciendo la
atmosfera emocional de una pista de audio en secuencias visuales abstractas para promover la accesibilidad sensorial. El
sistema aplica una arquitectura multimodal (CNN y Bi-GRU) para predecir niveles continuos de valencia y arousal. Estas
coordenadas condicionan paramétricamente un motor de difusion temporal (AnimateDiff) mediante reglas neuroestéticas,
generando variaciones volumétricas de una esfera 3D. La validacion perceptiva con 63 usuarios demostré una precision del
71,4% en la transmision emocional, confirmando estadisticamente la capacidad del sistema para evocar de forma determinista

la carga afectiva musical mediante el canal visual.

Palabras clave— Accesibilidad sensorial, inteligencia artificial (IA), modelos de difusion, reconocimiento de emociones
musicales (MER), redes neuronales multimodales, sinestesia artificial.

Abstract— This paper presents an end-to-end system that establishes a cross-modal mapping, translating the emotional
atmosphere of an audio track into abstract visual sequences to promote sensory accessibility. The system employs a
multimodal architecture (CNN and Bi-GRU) to continuously predict acoustic valence and arousal levels. These coordinates
parametrically condition a temporal diffusion engine (AnimateDiff) via neuroaesthetic rules, generating abstract 3D volumetric
variations. Perceptual validation with 63 users demonstrated a 71.4% accuracy in emotional transmission, statistically
confirming the system's ability to deterministically evoke the affective load of music exclusively through the visual channel.

Index Terms— Atrtificial intelligence (Al), artificial synesthesia, diffusion models, multimodal neural networks, music emotion

recognition (MER), sensory accessibility.

1 INTRODUCCION

A misica funciona como un lenguaje universal ca-

paz de transmitir, modular y canalizar todo un es-

pectro de emociones [1]. Histéricamente, las melo-
dias han sido un medio importante para expresar lo que
sentimos y transmitir emociones que nos permiten conec-
tar con los demés [2]. Elementos estructurales como el
ritmo y la armonia interactdan con nuestra psicologia de
una forma tan intima que una simple nota puede trasladar-
nos a un recuerdo especifico o cambiar por completo nues-
tro estado de danimo en cuestién de segundos [1]. Cada
pista de audio se convierte en un contenedor de vivencias
y sentimientos que logran expresar y canalizar un enorme
abanico de emociones tan complejas que las palabras no
alcanzan a describir con tanta precision.

Sin embargo, la experimentacién y modulacién emocio-
nal a través de la musica estd inseparablemente ligada al
sentido del oido. Esto plantea una barrera de accesibilidad
evidente para las personas con discapacidad auditiva,
quienes no pueden escuchar las melodias y, en consecuen-
cia, quedan excluidas de este proceso especifico de modu-
lacion emocional actstica. Afortunadamente, el ser hu-
mano dispone de otros canales sensoriales y medios para
procesar y representar las emociones. Los medios visuales
poseen una capacidad igualmente profunda para provocar

estados animicos y respuestas emocionales [3].

Ante esta realidad, este proyecto nace con el propésito
de desarrollar una herramienta tecnoldgica de "sinestesia
artificial" capaz de transmitir las emociones que genera
una melodia a través de medios visuales.

Para fundamentar el proyecto, se ha realizado una refle-
xién previa y un anélisis de fuentes. Se toman como refe-
rencia los estdndares MER descritos por Gémez-Cafién et
al. [1], el disefio de redes neuronales propuesto por Han et
al. [4], y los recientes hallazgos de Mori y Zatorre [5] sobre
la conectividad cerebral frente a recompensas musicales.
También se han consultado los estudios cognitivos sobre
correspondencia visual-emocional de Tinio y Gartus [3] y
la pragmatica musical de Gomila y Christensen [2], ambos
documentados en la coleccion Progress in Brain Research.
Finalmente, el desarrollo se alinea con los protocolos estan-
dar de MER dindmico descritos en la literatura.

2 Objetivos y Alcance del Proyecto

El objetivo principal del proyecto es disefiar y desarrollar
un sistema de Inteligencia Artificial capaz de establecer un
puente sensorial, analizando el estado animico de una
pista de audio para generar representaciones visuales que
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evoquen las mismas emociones.

Para lograr el objetivo de manera clara, este se dividird
en dos subobjetivos especificos:

e O1: Dada una melodia, extraer de forma dindmica
las emociones que transmite [1].

e 02 Dadas las emociones extraidas, generar una
imagen (o secuencia visual) capaz de representar y
evocar esas mismas emociones en el espectador [3].

3 Metodologia y recursos

3.1 Metodologia

Para alcanzar los objetivos propuestos en el tiempo exi-
gido, la metodologia utilizada esta fundamentada en los
principios del Desarrollo Agil (Scrum adaptado a un desa-
rrollador), utilizando un enfoque iterativo e incremental.
Este procedimiento (trabajar en iteraciones o sprints cor-
tos) permite construir y probar el sistema médulo a mé-
dulo (Unit Testing) antes de realizar la integracion final del
pipeline.

La planificacion temporal detallada de estos bloques de
trabajo, junto con la distribucion de tareas e hitos a lo largo
del proyecto, se encuentra explicitamente estructurada y
reflejada en el Diagrama de Gantt (véase la Figura Al del
Apéndice A).

3.2 Recursos

El desarrollo técnico del sistema ha requerido el uso de ba-
ses de datos publicas de audio (PMEmo) y acceso a capaci-
dad de computo GPU para el entrenamiento de la red neu-
ronal. De igual manera, la ejecucion del motor visual exigio
capacidad de cémputo con una GPU dedicada de alta
VRAM para soportar el ecosistema nodal ComfyUl y Ani-
mateDiff.

4 Métodos

De cara al desarrollo, la implementacion del sistema re-
quiere una arquitectura secuencial y multimodal, dividida
en moédulos interconectados (Figura 1) detallados a conti-
nuacion.

Mel
Spectrogram

Late Fusion |

M1 - Analisis de Audio (MER) [1]: Se ha adoptado un

enfoque de doble via utilizando la libreria Librosa en
Python para generar Espectrogramas Mel (representacion
visual de frecuencias) y el motor OpenSMILE [6] para la
extraccion de descriptores actisticos de bajo nivel. El ni-
cleo del sistema consiste en una red neuronal hibrida ba-
sada en una arquitectura de Fusién Intermedia a nivel de
caracteristicas (Feature-Level Fusion). Este disefio utiliza
una CNN para la extraccién de caracteristicas espaciales
del espectrograma, y capas de proyeccién (reduccién de di-
mensionalidad) para ambas ramas, logrando que los dos
flujos se unifiquen equilibradamente en un espacio latente
comun antes de ser procesados por una RNN (Bi-GRU) en-
cargada de captar la evoluciéon temporal de la emocién mu-
sical [4]. Los resultados obtenidos constituyen los parame-
tros dindmicos basados en el Modelo Circumplex continuo
(Valencia y Arousal) [7].

M2 - Traduccién a texto (Emotion to Text): Algoritmo
basado en reglas 16gicas neuroestéticas y correspondencias
crossmodales. Su funcién es mapear las coordenadas con-
tinuas de la Bi-GRU vy traducirlas dindmicamente a des-
cripciones textuales (prompts) en inglés, desacoplando la
semantica en baja frecuencia (2.0s) y la cinematica en alta
frecuencia (0.5s) [3].

M3 - Generacion Visual (Emotion to Image): Renderi-
zado y difusién temporal adaptativa implementado local-
mente sobre el ecosistema nodal de ComfyUI mediante el
motor AnimateDiff-Evolved [8]. Utiliza el modelo base pa-
rametrizado DreamShaper (SD 1.5) para generar variacio-
nes geométricas temporales sobre una representacién vo-
lumétrica abstracta, guiado por los prompts y velocidades
del médulo M2.

M4 - Pipeline de Integracién: unificacién del flujo de
datos (Audio = Pardmetros - Texto = Imagen), convir-
tiendo el sistema en un proceso End-to-end.

Enfado Alegria

0.871 it
0.757

OpenSMILE 1 . |
coeflicients ”

Tristeza

Fig. 1. Arquitectura del pipeline End-to-End. Fila superior: Diagrama de blogues de los médulos M1 a M4. Fila inferior: Trazabilidad real
de los datos (Pista de audio - Fusién Multimodal - Traduccion a parametros - Fotogramas generados).
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4.1 Médulo M1: Analisis de audio

4.1.1 Dataset y Preprocesamiento de Senal

Para el entrenamiento del modelo se ha utilizado el dataset
PMEmo [9], compuesto por 794 fragmentos musicales con
anotaciones dinamicas de Arousal (Energia) y Valencia
(Positividad) recogidas en tiempo real.

Para extraer la informacién acustica, se ha implementado
un pipeline de doble via (Dual-Stream):

¢ Rama Espectro-Visual: Se ha reducido la frecuen-
cia de muestreo de las pistas a 22050 Hz y se ha
aplicado la Transformada de Fourier a Corto Plazo
(STFT) para extraer Espectrogramas Mel de 128
bandas. Los decibelios se han normalizado me-
diante un escalado Min-Max (0 a 1). Por motivos de
optimizacién, estos espectrogramas se han pre-
computado y almacenado localmente como tenso-
res multidimensionales, eliminando el cuello de
botella de procesamiento de la CPU durante el en-
trenamiento.

e Rama Actstica: Mediante la libreria OpenSMILE
(conjunto 1S13_ComParE), se han extraido 65 des-
criptores de bajo nivel (como MFCCs, Zero-Cros-
sing Rate y F0) junto con sus primeras derivadas
temporales (deltas), obteniendo 130 caracteristicas
dindmicas. A continuacién, para cada ventana tem-
poral de 0.5 segundos, se ha calculado la media es-
tadistica (130 variables) y la desviacién estandar
(130 variables), sumando el total definitivo de 260
caracteristicas actsticas por step (paso temporal).
Finalmente, se ha aplicado normalizaciéon Z-Score
utilizando estrictamente los parametros del con-
junto de entrenamiento para evitar el Data Leakage.

Para adaptar estos datos a la entrada de la red y aumen-
tar el volumen de entrenamiento (Data Augmentation), se
ha implementado una técnica de Ventana Deslizante (SIi-
ding Window). Las pistas se han segmentado en ventanas
de 30 segundos (60 steps temporales de 0.5s). Para el con-
junto de entrenamiento, la ventana avanza con un solapa-
miento del 50% (15 segundos), multiplicando la cantidad
de datos disponibles. Sin embargo, para el conjunto de va-
lidacién, el solapamiento se eliminé para garantizar una
evaluacion justa y sin redundancias.

Adicionalmente, la divisiéon del dataset (80% entrena-
miento, 20% validacién) se ha realizado agrupando estric-
tamente por el identificador tinico de la cancién (musicld),
asegurando que ningun fragmento de una misma pista se
filtre entre ambos conjuntos (Data Leakage). Matemética-
mente, esto transforma la entrada en dos tensores por frag-
mento: un tensor visual de dimensiones [1, 60, 1, 128, 22]
(Batch, Tiempo, Canal, Alto, Ancho) y un tensor actstico
de dimensiones [1, 60, 260] (Batch, Tiempo, Caracteristi-
cas).

Ademas, se ha detectado que las anotaciones humanas
no cubrian la totalidad del audio, lo que provocaba errores
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en la funcién de pérdida. Esto se ha solucionado imple-
mentando una mascara dindmica que ignora los fragmen-
tos vacios durante el calculo del error para poder aprove-
char esta informacion.

4.1.2 Red neuronal hibrida

Tomando como referencia la capacidad extractiva de las
redes hibridas [4], se ha disefiado una arquitectura multi-
modal. Inicialmente se plante6 una Fusién Temprana
(Early Fusion) concatenando los datos crudos, pero la expe-
rimentacién ha demostrado que la gran dimensionalidad
de la imagen (2048 caracteristicas) provoca que la red ig-
nore por completo los datos numéricos de audio (260 ca-
racteristicas).

Para solucionar este desbalance, se ha reestructurado el
modelo hacia una Fusién Intermedia a nivel de caracteris-
ticas (Feature-Level Fusion) [10]. A diferencia de una Fusién
Tardia pura (Decision-Level) donde se promedian las pre-
dicciones finales de redes separadas, este enfoque procesa
la visién y el audio en sub-redes independientes hasta ex-
traer embeddings de 128 dimensiones en cada sub-red. Tras
este proceso, ambos vectores se concatenan y se introducen
en las capas recurrentes (Bi-GRU) y de clasificacién final
encargadas de calcular la prediccién. Para prevenir el so-
breajuste (overfitting), se han implementado capas de Dro-
pout en los reductores (20%) y en el clasificador final (30%),
desactivando neuronas aleatoriamente para forzar a la red
a aprender patrones mds robustos.

1. Extraccion espacial (Inception Residual): El espec-
trograma pasa por una CNN con tres bloques Incep-
tion. El uso de convoluciones paralelas (3x3 y 5x5) ex-
trae simultaneamente detalles finos (como percusion)
y globales (como armonia). Tras detectar curvas de
aprendizaje erréneas en las primeras pruebas, se han
afiadido capas de Batch Normalization tras cada con-
volucién. Aunque clasicamente la eficacia de esta téc-
nica se atribufa a la reduccién del internal covariate
shift (cambio de covariable interna) [11], investigacio-
nes recientes [12] han demostrado empiricamente
que su verdadero impacto radica en el suavizado to-
polégico de la superficie de pérdida (Loss Landscape
Smoothing). Al mejorar la continuidad de Lipschitz de
los gradientes, la red se vuelve significativamente
mas estable frente a variaciones en la inicializacién de
los pesos, permitiendo utilizar tasas de aprendizaje
(Learning Rates) mas agresivas sin que el optimizador
diverja.

2. Espacio latente equilibrado: Las salidas de la CNN
y de OpenSMILE atraviesan redes reductoras inde-
pendientes que las comprimen a un espacio latente
de exactamente 128 dimensiones cada una. Este paso
asegura que ambas modalidades tengan el mismo
peso al fusionarse.

3. Moédulo de memoria temporal (Bi-GRU): Los vecto-
res equilibrados se concatenan (256 dimensiones) y
alimentan una Bi-GRU (Gated Recurrent Unit Bidi-
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reccional) de dos capas. La naturaleza bidireccional
le permite analizar el contexto en ambos sentidos
temporales, anticipando transiciones estructurales y
generando trayectorias mas suaves.

4. Clasificacion final (Sigmoide): Las representaciones
temporales de la Bi-GRU atraviesan un moédulo clasi-
ficador final compuesto por dos capas densas (Fully
Connected). La primera acttia como capa oculta (re-
duciendo la informacién a 64 neuronas con activa-
cién ReLU y Dropout del 30%), mientras que la se-
gunda proyecta el resultado hacia dos tinicas neuro-
nas de salida (Arousal y Valencia). Finalmente, se
aplica una funcién de activaciéon matemética Sig-
moide (torch.sigmoid) que comprime y acota los resul-
tados estrictamente en un rango continuo de [0, 1],
coincidiendo exactamente con la escala de anotacio-
nes del dataset PMEmo.

En cuanto a carga computacional y optimizacién, se ha
hecho uso de Precision Mixta Automaética (AMP) en GPU,
calculando los gradientes en 16 bits sin pérdida de preci-
sién, para evitar desbordamientos de memoria y reducir la
carga computacional del entrenamiento del modelo. Adi-
cionalmente, para evitar cuellos de botella en la transferen-
cia de datos hacia la tarjeta grafica, se han configurado los
DataLoaders con memoria anclada (pin_memory) y multi-
procesamiento persistente, activando ademas la imple-
mentacién matematica fusionada (fused=True) del optimi-
zador Adam [13].

Respecto a los parametros utilizados se ha implemen-
tado un Grid Search iterativo para la bisqueda de hiper-
pardmetros, determinando la convergencia 6ptima del
Batch Size y el Learning Rate. Asimismo, se ha integrado un
optimizador Adam [13] junto al planificador ReduceL-
ROnPlateau. Este planificador esta configurado para redu-
cir la tasa de aprendizaje a la mitad si la red no logra mejo-
rar su métrica de validacién durante 3 épocas consecutivas
(patience=3), evitando asi el estancamiento en minimos lo-
cales. El proceso de entrenamiento se ha configurado para
ejecutarse durante un méaximo de 30 épocas, implemen-
tando un sistema de guardado automatico (Model Check-
pointing) que conserva exclusivamente los pesos matema-
ticos de la iteracion que obtiene el menor error de valida-
cioén.

4.1.3 Criterios y Métricas de Evaluacion

Durante la implementacion, se ha determinado que la na-
turaleza continua del modelo requiere una evaluacion en
dos niveles. A nivel técnico-matematico, se ha establecido
la minimizacién del Error Cuadrético Medio (MSE) como
métrica y funcién de pérdida principal para el entrena-
miento de la red. No obstante, para garantizar la interpre-
tabilidad de los resultados de cara a la posterior generacién
visual (médulos M2 y M3), se ha introducido una métrica
funcional complementaria: la Precision por Cuadrantes
(Accuracy) basada en el Modelo Circunflejo de Russell [7].
Este enfoque de evaluacién asegura que el sistema identi-
fique correctamente la "atmdsfera general" (alegre, melan-

cOlica, tensa o relajada), mitigando el impacto visual que
podrian tener las pequefias desviaciones numéricas inhe-
rentes a la regresién continua.

4.2 Médulo M2: Traduccion a texto (Emotion to text)

Para poder interpretar los resultados de los tensores numé-
ricos de la Bi-GRU (M1) y traducirlos a instrucciones com-
prensibles para el motor de Inteligencia Artificial visual
(MB3), se ha desarrollado un médulo intermedio en Python
(TraductorSinestesico).

Variable de control: Esfera de Fluidos 3D

Como decision de disefio fundamental, se ha establecido
que la representacion visual base sea siempre una "esfera
de fluidos 3D". Utilizar una geometrfa volumétrica abs-
tracta como sujeto principal ofrece dos ventajas criticas:
previene la pareidolia (evitando que el modelo de difu-
sién alucine objetos o rostros aleatorios que distraigan de
la carga afectiva transmitida) y proporciona una medicién
clara de los estados fisicos, haciendo evidentes las transi-
ciones morfoldgicas desde una superficie perfectamente
lisa hasta la extrusién de picos afilados y cadticos.

A partir de esta esfera base, el script en Python lee las
coordenadas (Valencia y Arousal) del modelo Circumplex
extraidas en el M1 y las discretiza apoyédndose en dos teo-
rias clave de la neuroestética. La correspondencia de pro-
piedades visuales se realiza de la siguiente manera:

. Mapeo de la Valencia (Eje X - Positividad/Nega-
tividad): Guiado por la Teoria de la Fluidez Cog-
nitiva [14] y la Valencia Ecolégica [15]. Esta varia-
ble determina la colorimetria, la saturacion, la ilu-
minacién y la simetria. Los estados de dnimo po-
sitivos se asocian con luz y colores célidos, mien-
tras que los negativos se asocian a oscuridad y asi-
metria.

. Mapeo del Arousal (Eje Y - Energia): Guiado por
el Efecto Kiki-Bouba [16] y la respuesta de la amig-
dala [17]. Esta variable regula la deformacion geo-
métrica, la velocidad y la frecuencia espacial. La
alta energia o tensién provoca formas afiladas y
amenazantes (Kiki), mientras que la calma invoca
curvas y formas redondeadas inofensivas
(Bouba).

Implementando estas teorias mediante un sistema de
parametrizacién légica, el sistema clasifica los valores en
cuatro cuadrantes y exporta cadenas de texto descriptivo
(prompts) disefiadas matemédticamente para guiar al mo-
delo visual. La Figura 2 detalla graficamente la arquitec-
tura de decisién neuroestética de este mapeo, mostrando
cémo las coordenadas continuas se traducen a texto y cin-
matica en cada uno de los cuatro cuadrantes (Q1 - Q4).
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Fig. 2. Arquitectura logica del Traductor Sinestésico (M2). Mapeo de
coordenadas continuas a descriptores textuales basados en el Mo-
delo Circumplex de Russell y el efecto Kiki-Bouba.

. Q1 - Alegre / Enérgico (Alta Valencia, Alto Arou-
sal): El texto exportado ("vibrant warm colors, neon
orange, symmetrical bursting energy") ordena al mo-
tor generar colores cdlidos y muy luminosos, con
una geometrfa simétrica y ascendente, reflejando
euforia.

. Q2 - Tenso / Agresivo (Baja Valencia, Alto Arou-
sal): El prompt ("dark crimson red, pitch black, sharp
jagged spikes") genera contrastes y texturas ruido-
sas. La geometria de la esfera muta hacia formas
puntiagudas, asimétricas y afiladas (Efecto Kiki),
transmitiendo amenaza o tension.

. Q3 - Melancdlico (Baja Valencia, Bajo Arousal):
Se exportan descripciones ("desaturated cold navy
blue, melting drooping volume, low contrast") para
crear colores frios desaturados y una iluminacion
tenue. El fluido pierde su tensién superficial y se
derrite o desciende lentamente, reflejando decai-
miento animico.

J Q4 - Sereno / Calmado (Alta Valencia, Bajo
Arousal): El prompt ("soft pastel mint green, per-
fectly smooth glossy sphere, diffuse ambient lighting")
invoca tonos pastel suaves y mucha luminosidad.
La geometria retorna a ser una esfera de cristal
perfectamente lisa y simétrica (Efecto Bouba), evo-
cando descanso.

Arquitectura temporal desacoplada para control semén-
tico-cinematico

El mayor reto de este médulo es evitar que el modelo co-
lapse por "sobrecarga semantica" (recibir demasiadas ins-
trucciones de cambio en muy poco tiempo). Para solven-
tarlo, se implement6 una estrategia que exporta las varia-
bles hacia ComfyUI (M3) divididas en dos frecuencias tem-
porales distintas:

. Baja frecuencia (Estética): El texto que dicta el co-
lor y la forma base (los prompts de los cuadrantes
Q1-Q4) se actualiza lentamente, en ventanas de 2.0
segundos (cada 30 fotogramas). El cédigo Python
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empaqueta estos datos en formato clave-valor (ej.
"0": "prompt_Q4", "30": "prompt_Q2"). Esto pro-
porciona a la red de difusion el tiempo de calculo
necesario para realizar interpolaciones suaves en-
tre dos colores o formas distintas (Prompt Travel),
evitando parpadeos bruscos.

. Alta frecuencia (Cinematica): En contraste, el nivel
de Arousal (la agitacion de la melodia) debe tener
una respuesta visual inmediata. Por ello, se mapea
matematicamente a un multiplicador de velocidad
dindmico (motion_scale). Utilizando una funciéon
de escalado, el rango original del Arousal [0 a 1] se
traduce en un rango de velocidad seguro [0.5a 1.5].
El script exporta estos valores cada 0.5 segundos.
Esto logra que, si hay un golpe fuerte en la melodjia,
la agitacion del fluido acelere en pantalla sin alterar
de forma dréstica el proceso estético que rige los
colores.

fsemantic =0.5Hz ; fmotion =2Hz

Donde fsemantic representa la frecuencia de actualiza-
cion de las instrucciones semanticas globales (prompts de
cuadrante) y fmotion la frecuencia de actualizacién de la
modulacién cinemaética (motion_scale).

motion_scale = 0.5 + arousal

Esta funcién transforma el rango emocional continuo
del arousal [0,1] a un rango de velocidad seguro [0.5,1.5],
determinado empiricamente mediante estudios de abla-
cién para evitar colapsos geométricos o desintegracion del
volumen en AnimateDiff.

4.3 Médulo M3: Generacion visual (Emotion to image)
El motor de renderizado visual se construy6 sobre la infra-
estructura nodal ComfyU]I, utilizando como motor tempo-
ral el ecosistema de librerias AnimateDiff-Evolved [8].
Para garantizar un procesamiento modular, comprensible
y escalable, la enorme complejidad de la red se ha encap-
sulado en cinco submoédulos interconectados:

1. Motor de Movimiento (AnimateDiff Loader & Con-
text): Este submoddulo capacita a la red de consciencia
temporal. Para lograrlo, carga el médulo de movi-
miento especifico mm_sd_v15_v2.ckpt, una red neuro-
nal secundaria pre-entrenada con millones de secuen-
cias de video que inyecta los "priors temporales" (las
reglas fisicas del movimiento) en el modelo base.
Ademéds, implementa la técnica de "Ventana Desli-
zante" (Context Options), obligando al sistema a ren-
derizar el video en lotes de 16 fotogramas solapados
entre si. Esta memoria compartida es lo que permite
que el movimiento entre segundos sea fluido y tenga
una continuidad légica sin desbordar la memoria
VRAM.

2. Inyeccién Semantica (Prompt Scheduling & Noise):
Este submoédulo acttia como el director conceptual del
KSampler, encargéndose de recibir y estructurar las
instrucciones de Python (M2) a través de tres compo-
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nentes criticos:

o Prompt Positivo Base (Prepend Text): Cadena de
texto fija que acttia como base de estilo para todo el
video. Se ha establecido el uso del prompt base:
"masterpiece, ultra high resolution, 3D fluid dynamics,
cinematic lighting, photorealistic material, studio volu-
metric shadows". Esto obliga a la IA a mantener el
fotorrealismo independientemente de los cambios
de color emocionales.

o Prompt Negativo Base (Restricciones): Matriz de
exclusiéon matemdtica encargada de prohibir ele-
mentos indeseados mediante un vector de penali-
zacién con peso reforzado de 1.5: " (eye, face, human
features, monster, text, watermark, flat 2d, low qua-
lity:1.5)". Esta barrera restringe el espacio latente
para evitar fugas semdnticas (pareidolia) o el apla-
namiento de la imagen.

o Optimizacion de Ruido via FreeNoise: Para que
un modelo genere un video, parte siempre de una
"matriz de ruido base", que se puede entender de
forma sencilla como un lienzo inicial de estatica
blanca a partir del cual el modelo va despejando
pixeles. En videos largos, la IA tiende a cambiar
este lienzo aleatoriamente en cada frame, destru-
yendo la forma del objeto. El algoritmo FreeNoise
soluciona esto reciclando e interconectando mate-
maticamente los mismos patrones de estatica ini-
cial a lo largo del tiempo, garantizando la "perma-
nencia del objeto" para que la esfera de fluido no se
desintegre.

Esta separacion entre prompt estructural fijo y modulacion
emocional dinamica constituye un mecanismo de estabili-
zacién semantica. Mientras el prompt base mantiene cons-
tantes las propiedades tridimensionales fundamentales del
objeto (volumen, iluminacién y materialidad), el Médulo 2
Gnicamente modifica atributos emocionales especificos
como color, tensién geométrica o contraste perceptual.

3. Nrucleo de Generaciéon (Modelos y KSampler): Cons-
tituye el centro de procesamiento matematico de la ar-
quitectura.

o Checkpoint (DreamShaper v8): Acttia como el "ce-
rebro visual" o la base de conocimiento principal
del sistema (construido sobre la arquitectura de
Stable Diffusion 1.5). Contiene los pesos matemati-
cos pre-entrenados que dictan cémo la red com-
prende y representa los conceptos. Se ha seleccio-
nado especificamente este modelo frente a otras al-
ternativas por su capacidad para interpretar la re-
fraccién de la luz (raytracing), generar sombras
complejas y modelar texturas fotorrealistas. Esta
especializacién tridimensional es perfecta para mo-
delar el volumen definido para el proyecto, evi-
tando la generaciéon de ilustraciones planas o esti-
los de dibujo animados.

o KSampler: Es el algoritmo central de difusién (con-
figurado con DPM++ 2M Karras). Su funcién es to-
mar el lienzo inicial lleno de ruido y "limpiarlo" de
forma progresiva iteracion a iteracion (steps). Para
saber qué formas o colores debe despejar entre
todo ese ruido, utiliza como guia las instrucciones
de condicionamiento de texto (prompts positivos y
negativos) recibidas del submédulo semantico.

o Decodificador VAE Externo (ft-mse): El Variatio-
nal Autoencoder (VAE) ejecuta el paso final: tradu-
cir la compleja matriz de tensores (matematica
pura) del espacio latente a los pixeles RGB que
compondran la imagen y posteriormente el video
visible. Se ha forzado el uso de este decodificador
externo (ft-mse-840000-ema-pruned) porque los mo-
delos por defecto tienden a generar salidas grisa-
ceas. Su uso garantiza una decodificacién en Alto
Rango Dinamico (HDR), asegurando que el con-
traste y la saturacion requeridos por el Médulo 2 se
visualicen por pantalla con viveza.

4. Post-procesamiento (Upscale & RIFE): Submédulo
encargado de elevar la calidad del video crudo
(512x512 px a 15 fps) mediante un escalado espacial
(4x-UltraSharp) acotado a 1024x1024 px para mitigar
el consumo de VRAM, seguido de una interpolacién
temporal a 30 fps mediante estimacién de movi-
miento basada en RIFE VFI. Dado que los algoritmos
convencionales evaltian vectores de movimiento en-
tre imagenes consecutivas generando exactamente N
- 1 intervalos para un conjunto de N fotogramas base
(Nfinal=N+ (N-1) (M -1), donde M es un factor
multiplicador), se produce un desajuste temporal con
la pista de audio original. Para resolver esta asincro-
nia arquitecténica, el pipeline se configuré para gene-
rar siempre una matriz base de N+1 fotogramas, lo-
grando que el ntimero de intervalos intermedios sea
exactamente N y garantizando sincronizacién con la
melodjia final.

En el caso del proyecto, provoca un desajuste con la
pista de audio analizada ya que no cuadra la duracién final
del video con la de la melodia. Para resolver el error se ha
ajustado la arquitectura para generar siempre una matriz
base de N + 1 fotogramas, garantizando que el nimero de
intervalos intermedios sea exactamente N. Logrando eli-
minar asi el desfase temporal con las longitudes de audio.

5. Ensamblado (Video Combine): Subsistema final de
exportacion que compila la matriz de imégenes pro-
cesadas en alta resolucién, codificdndolas y exportan-
dolas como un archivo de video estandar (H264-
MP4), ajustado a la duracién requerida.

La representacién del grafo de nodos implementado en
ComfyUI puede consultarse en el apartado A2 del Apén-
dice A.
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4.4 Médulo M4: Pipeline de Integracion

Para consolidar el sistema en una solucién End-to-End, se
ha implementado un script orquestador en Python que
unifica los tres médulos anteriormente descritos. Este pro-
ceso automatiza la entrada y segmentacion de la pista de
audio, invoca a la red Bi-GRU (M1) para inferir la matriz
continua de emociones y delega en el Traductor Sinestésico
(M2) la generacién algoritmica de los prompts. Finalmente,
el orquestador inyecta dindmicamente estos valores (se-
mantica de baja frecuencia y cinematica de alta frecuencia)
sobrescribiendo el archivo JSON de configuracién del
workflow. Este paquete de instrucciones se envia mediante
una peticion HTTP asincrona a la API del servidor local de
ComfyUI (M3), el cual opera en segundo plano y renderiza
el archivo de video MP4 final directamente en el espacio
de almacenamiento.

Previo a la validacién con usuarios, se ejecuté un test
de variabilidad algoritmica (Batch Processing) sobre el sis-
tema integrado. Para cada una de las melodias de control,
el pipeline se iter6 multiples veces modificando exclusiva-
mente la semilla de ruido aleatorio (seed) inicial del mo-
delo de difusion. El objetivo de esta prueba de estrés fue
garantizar que, aunque la red generara variaciones visua-
les fluidas y creativamente tinicas en cada iteracién, la in-
yecciéon paramétrica del Traductor Sinestésico forzaba a
respetar siempre las fronteras de color y cinematica im-
puestas. Esta fase corroboré que el comportamiento del sis-
tema es determinista y no depende del azar de la genera-
cién.

Una vez garantizada la viabilidad técnica del pipeline,
se disefi6 un estudio perceptivo crossmodal para validar la
coherencia sinestésica de las secuencias generadas por el
sistema. El instrumento de evaluacion se fundament6 en
una adaptacion de la escala psicologica SAM (Self-Assess-
ment Manikin) [18], consolidada como el estandar para la
medicién de respuestas afectivas bajo las dimensiones del
Modelo Circumplejo. El disefio consistié en un cuestiona-
rio anénimo estructurado en el que los participantes fue-
ron expuestos a la visualizacién en absoluto silencio de
cuatro secuencias de video. Estos clips fueron generados
por el pipeline a partir de cuatro melodias de seleccionadas
especificamente para abarcar de manera equitativa los cua-
tro cuadrantes neuroestéticos (Alegria, Tension, Tristeza y
Serenidad). Tras cada visualizacién, se solicit6 a los usua-
rios que evaluaran su percepcién subjetiva de la energia
visual (Arousal) y la positividad estética (Valencia) em-
pleando una escala psicométrica Likert de 5 puntos. Poste-
riormente, para habilitar un analisis estadistico riguroso y
permitir la comparativa directa con las inferencias de la red
neuronal, las respuestas recopiladas se sometieron a un es-
calado lineal Min-Max, mapeando matematicamente los
valores discretos de la escala Likert al espacio coordenado
continuo y acotado [0, 1] que utiliza el espacio latente del
modelo predictivo.

5 Resultados

Los experimentos realizados muestran resultados que al-
canzan el objetivo definido para la viabilidad del sistema.
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Como meta principal del proyecto, la orquestacion de los
modulos a través del pipeline End-to-End (M4) ha demos-
trado su capacidad técnica para generar transformaciones
visuales y geométricas coherentes con las instrucciones
dictadas por el Traductor Sinestésico. La Figura 3 muestra
el éxito del pipeline, mostrando los fotogramas resultantes
para cada uno de los cuatro cuadrantes neuroestéticos de-
finidos. A continuacion, se detallan las métricas de rendi-
miento y validacion de esta arquitectura.

Q1

Q3 Q4

Fig. 3. Resultados de ejecucion del pipeline para cada cuadrante:
Q1-Alegre/Enérgico, Q2-Tenso/Agresivo, Q3-Melancdlico/Triste y
Q4-Sereno/Calmado.

5.1 Rendimiento y estudio de ablacion

Tras la ejecucion del Grid Search, los resultados han deter-
minado que la convergencia éptima se logra utilizando un
Batch Size de 16 y un Learning Rate de 0.0005. Aplicando
esta configuracién y para fundamentar el disefio arquitec-
tonico, se ha ejecutado un estudio de Ablaciéon aislando las
diferentes ramas de la red:

e Unimodal (Solo Visién - CNN): 0.0117 (MSE)

e Unimodal (Solo Audio - OpenSMILE): 0.0114
(MSE)

e  Multimodal (Feature-Level Fusion): 0.0106 (MSE)

Los resultados han confirmado que la combinacién
equitativa de ambas fuentes reduce el error de prediccién
en comparacién con el uso aislado de técnicas tradicionales
o visuales.

Finalmente, tras entrenar el modelo multimodal defini-
tivo con los hiperparametros 6ptimos y la estructura antes
descrita, el sistema ha logrado alcanzar un Error Cuadra-
tico Medio (MSE) de 0.0100 en el conjunto de validacion,
alcanzando el umbral de rendimiento necesario para poder
hacer uso del médulo propio implementado.

5.2 Precision de la clasificacién en cuadrantes

Para comprobar el funcionamiento real del sistema, se han
comparado las predicciones temporales generadas por el
modelo con las anotaciones reales hechas por oyentes hu-
manos. Para garantizar la eficacia en las pruebas, se ha
desarrollado un script de analisis exploratorio encargado
de identificar las canciones que marcan los limites numéri-
cos del dataset (maxima energia, maxima melancolia, etc.).
Al evaluar estas pistas limite de control (como los ID 75 o
379), las pruebas han demostrado que el modelo es muy
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preciso detectando los incrementos de intensidad (build-
ups) y las caidas de energia de la melodia. En estas cancio-
nes con valores extremos, el modelo no solo consigue un
margen de error numérico muy bajo, sino que logra un
acierto de precision al ubicar la cancién en el cuadrante
emocional correcto.

Avousal (Energia) - Cancion 379 (PMEmo)

Healidod (Humancs)

valencia (Pasitividad - Cancion 379 (PMEmO)

£ =
Tiemo isequisdas)

Fig. 4. Comparativa entre el Ground Truth (anotadores humanos, li-
neas discontinuas) y la prediccion de la Inteligencia Artificial (linea
sélida) para la cancién ID 379. El modelo logra una precision por
cuadrantes del 100%.

Asimismo, la capacidad de la red Bi-GRU para procesar
la linea temporal asegura que este seguimiento no sea erré-
tico. En temas de mayor complejidad estructural, el sis-
tema demuestra una alta sensibilidad para trazar trayecto-
rias suavizadas, mitigando el "ruido" o los picos de las ano-
taciones humanas sin perder la fidelidad emocional.

5.3 Anaélisis de errores y excepciones

Para auditar la robustez del sistema, se ha desarrollado un
algoritmo adicional disefiado para buscar las canciones
donde el modelo cometia los mayores errores de predic-
cion (outliers). Los resultados han mostrado que el modelo
falla principalmente al calcular la Valencia (si una cancién
es percibida como positiva o negativa) en aquellas pistas
donde la letra o el género musical tienen un peso determi-
nante. Se han identificado dos casos claros:

o El efecto de la letra (Ejemplo ID 579 - Pop alter-
nativo): Se puede ver como el modelo es capaz de
seguir el beat (pulso) de la cancién, pero sobres-
tima significativamente los valores de Valencia y
Arousal. La red detecta bajos profundos y percu-
sién constante, por lo que predice niveles medios
de energia y positividad. Sin embargo, los huma-
nos la puntuaron como "profundamente triste"
porque prestaron atencién a la letra y a la voz me-
lancélica de la cantante, elementos que la red neu-
ronal no procesa.

e El efecto cultural (Ejemplo ID 969 - Rap agre-
sivo): El modelo interpreta texturas actsticas ten-
sas (frecuencias irregulares) y graves (frecuencias
graves), prediciendo una Valencia negativa (en-
fado o tensién). Por el contrario, los oyentes hu-
manos le dieron una puntuacién muy alegre y po-
sitiva, ya que asocian ese tipo de rap con la euforia

y determinados cédigos culturales.

Arousal (Energial - Cancion 579 (PMEmo)

Valencia (Positividad) - Cancion 579 (PMEmO|

00
) 3 ) B )

Fig. 5. Andlisis de Outlier (Cancién ID 579). Se observa una clara
discrepancia entre la prediccion acustica de la IA (linea sdlida) y la
percepcién semantica del humano (linea discontinua).

5.4 Validacion y Estudios de Ablacion Arquitectonica
(M2-M3)

Para garantizar que el Médulo 3 responda estrictamente al
mapeo (Valencia y Arousal) dictado por el Médulo 2 y no
genere alucinaciones aleatorias, se someti6 la arquitectura
a un conjunto de Estudios de Ablacién. Al aislar y modifi-
car hiperparametros individuales, se verific6 el impacto di-
recto en la salida visual, justificando cada decisién técnica
para el pipeline de produccién (Tabla 1, apartado A3 del
Apéndice A).

r

@

Fig. 6. Impacto de los hiperparametros de cohesién temporal y se-
mantica en el motor de renderizado. (a) Ruptura vertical drastica de
la iluminacién y fractura de la geometria al carecer de memoria a
corto plazo (Context Overlap a 0). (b) Aplanamiento bidimensional y
pérdida del eje Z (fuga semantica) ante la ausencia de restricciones
penalizables (sin Prompt Negativo). (c) Resultado continuo y estable
adoptado en el pipeline de produccion final, logrando una retencién
absoluta de la volumetria 3D vy la fisica del fluido.

Los resultados audiovisuales arrojan conclusiones de
disefio criticas. En primer lugar, respecto a la Estabilidad
Semantica y Temporal: la ausencia de restricciones penali-
zables (Prompt Negativo) provoca que la red olvide el vo-
lumen que se estd generando, aplanando la esfera en dise-
fios 2D indeseados. Del mismo modo, tal y como evidencia
la configuracién de Context Overlap a 0 o el uso del ruido
por defecto (Default Noise), carecer de "memoria a corto y
largo plazo" provoca errores drasticos de iluminacién o la
total desintegracion del objeto principal en multiples bur-
bujas aleatorias.

En segundo lugar, respecto al Rendimiento y Fideli-
dad Estética: Valores de Classifier-Free Guidance (CFG) su-
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periores a 8.0 provocan sobresaturacion ("queman" el ren-
derizado de la imagen), mientras que valores demasiado
bajos causan imagenes grises, ignorando los colores cali-
dos necesarios para mapear una alta Valencia.

Finalmente, el uso de una velocidad dindmica (Motion
Scale) dictada por el audio evita los problemas de estable-
cer una velocidad fija. Si se fuerza el motor a una velocidad
alta y constante (ej. 1.5), la imagen se rompe en formas in-
conexas. Al modularla dindmicamente, la modelo es capaz
de crear formas afiladas y organicas (Efecto Kiki) solo en los
picos de tensién mapeados, permitiendo volver a la estabi-
lidad de formas mas redondeadas posteriormente.

5.5 Validacion perceptiva mediante usuarios

Para evaluar empiricamente la coherencia sinestésica
del pipeline End-to-End, se disefié un estudio perceptivo
crossmodal (N=63) basado en la escala Likert adaptando
las metodologias SAM [18]. Los usuarios evaluaron en si-
lencio cuatro secuencias de video generadas por el sistema
que cubrian los cuatro cuadrantes del Modelo Circumplejo
de Russell. El sistema alcanzé una precisién global del
71.4% en la transmisiéon emocional. Para examinar la dis-
tribucion de este rendimiento y corroborar estadistica-
mente la independencia de las variables inyectadas, se
aplicaron anélisis inferenciales de naturaleza no paramé-
trica.

5.5.1 Andlisis Demogréfico y Alfabetizacion Visual

La prueba H de Kruskal-Wallis descart6 sesgos de edad en
la decodificacién de las atmdsferas emocionales del sis-
tema (H(5) = 5.15, p = 0.397), confirmando la universa-
lidad del diseno perceptual. Por el contrario, se hallé un
efecto altamente significativo asociado a la familiaridad
previa del sujeto con arte generativo por IA (H(2) =
11.68, p = 0.002).

Precisién segin Edad
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Fig. 7. Andlisis de la precision perceptual en funcion del perfil de los
participantes. Izquierda: Distribucion de aciertos agrupados por ran-
gos de edad, confirmando la universalidad del disefio (H(5) = 5.15, p
= 0.397, no significativo). Derecha: Comparativa de precisién segun
el grado de familiaridad con IA generativa (H(2) = 11.68, p = 0.002,

altamente significativo), donde la prueba post-hoc de Dunn revela
una brecha de rendimiento significativa (p < 0.05) para los usuarios
sin exposicion previa.

La prueba post-hoc de Dunn evidencié que los usuarios
noveles ("Apenas he visto nada") obtuvieron una precisién
inferior en comparacién con los usuarios ocasionales (p =
0.008) y los consumidores frecuentes (p = 0.004), mientras
que la diferencia entre estos dos tltimos no fue significa-
tiva (p = 0.165). Esto demuestra una pronunciada curva de
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adaptacion cognitiva frente a las estéticas sintéticas: una
minima exposicién previa capacita al cerebro del observa-
dor para filtrar fluctuaciones menores de difusién y asimi-
lar la atmosfera emocional subyacente (Figura 7).

5.5.2 Desacoplamiento de Variables (Arousal y Valencia)
El reto arquitecténico central de M2 radica en su capacidad
para inyectar los parametros de Intensidad y Positividad
de manera independiente, evitando contaminacién cru-
zada. El Test de Friedman para medidas repetidas con-
firmé la existencia de alteraciones perceptivas drésticas y
focalizadas tanto en la dimensién de Intensidad (x% =
163.05, p < 0.001) como en la de Positividad (x? =
60.61, p < 0.001), demostrando el éxito de los dos sub-
moédulos de control:

o Control Cinematico (Arousal via AnimateDiff):
La modulacién dinamica del multiplicador de ve-
locidad (motion_scale) logré su objetivo. Los vi-
deos disefiados para transmitir alta energia, V3
(Tenso) y V4 (Alegre), registraron puntuaciones
de agitacién visual significativamente superiores
a las de los videos estaticos, V1 (Sereno) y V2
(Triste).

e Control Estético (Valencia via Prompting): La
gestion cromadtica y de iluminacién condicioné la
positividad de forma independiente a la veloci-
dad de animacién. Ello provocé que los videos V2
(Triste) y V3 (Tenso) recibieran las valoraciones
perceptivas més oscuras y lagubes, mientras que
V1 (Sereno) y V4 (Alegre) obtuvieron las puntua-
ciones mas luminosas y positivas (Figura 8).

Parcancian i INTENSIDAD (Aroussl)

Porcapcian s POSITMIDAD (Valencia)
- ’ T
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Fig. 8. Distribucion de las valoraciones de percepcion subjetiva de
los usuarios (escala Likert 1-5) para los cuatro videos del estudio de
caso (V1: Sereno, V2: Triste, V3: Tenso, V4: Alegre). Izquierda: Pun-

tuaciones de Intensidad (Arousal) controladas por la cinematica de
velocidad (x2=163.05,p<0.001). Derecha: Puntuaciones de Positivi-

dad (Valencia) condicionadas por el estilo estético y colorimétrico
(x2 =60.61,p<0.001). Las graficas demuestran empiricamente el
desacoplamiento e independencia de ambas variables de control en
el espacio latente.

6 Discusion

La evolucién del sistema permite extraer reflexiones
clave sobre la viabilidad técnica de la sinestesia artificial.
Como demuestran los resultados del test de Friedman (p <
0.001), es posible condicionar paramétricamente los mode-
los de difusion para inducir estados afectivos determinis-
tas en el observador, superando la naturaleza puramente
estocdstica de estas arquitecturas. Este hallazgo, respal-
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dado por la neurociencia de la recompensa auditiva [5], va-
lida nuestro pipeline como un canal de estimulacién cross-
modal con potencial terapéutico real para la accesibilidad
sensorial.

No obstante, se detecté una "ceguera" semantica en el
Moédulo 1 ante el contexto lirico (casos ID 579 y 969). Cu-
riosamente, esta limitacién fue una ventaja estratégica para
el motor visual: al traducir la actstica pura en geometrias
universales (Efecto Kiki-Bouba [16]), el sistema evita ses-
gos idiomaticos y culturales, logrando una decodificacién
afectiva intuitiva, tal como corroboré la prueba de Dunn.
A nivel arquitecténico, el over-smoothing temporal de la
Bi-GRU actu6 como un filtro de paso bajo; sin este efecto,
la inestabilidad de los datos de entrada habria generado un
flickering visual que colapsaria la coherencia del motor de
difusién. De cara a futuras lineas, la integraciéon de LLMs
para analisis lirico y el uso de Modelos de Consistencia La-
tente (LCM) son los pasos siguientes para alcanzar una si-
nestesia en tiempo real.

7 Conclusiones

La finalizacién del proyecto ha permitido alcanzar con
éxito todos los objetivos establecidos, consolidando un sis-
tema robusto de traduccién emocional:

e Anilisis Dinamico: Se implementé una red hi-
brida multimodal (CNN + Bi-GRU) que alcanzé
un MSE de 0.0100, demostrando una superioridad
estadistica frente a enfoques unimodales en el se-
guimiento emocional continuo.

e Traductor Sinestésico: Se desarroll6 un motor
neuroestético funcional que desacopla la estética
(baja frecuencia) de la cinematica (alta frecuencia),
transformando con éxito las variables actsticas en
secuencias dinamicas sobre el ecosistema Anima-
teDiff.

e Pipeline End-to-End: El sistema opera de forma
completamente automatizada. Las pruebas de in-
ferencia por lotes confirmaron su robustez frente
ala variabilidad del ruido generativo. Finalmente,
el estudio perceptivo con 63 usuarios, con una tasa
de acierto del 71.4%, ratifica empiricamente que la
arquitectura es capaz de transmitir la emocién ori-
ginal de una melodia exclusivamente a través del
canal visual.

En sintesis, este trabajo aporta una solucién evaluada y
determinista para la estimulacién multisensorial, estable-
ciendo un puente tecnolégico sélido para la sinestesia arti-
ficial y la comunicacién afectiva crossmodal.

Uso DE LA |A GENERATIVA

El disefio arquitecténico, la implementacién y la ejecucién
del presente trabajo han sido realizados integramente por
el estudiante. El uso de inteligencia artificial se ha limitado
a la basqueda de informacion, a la correccion gramatical y

de estilo y a la resoluciéon de dudas del ecosistema
ComfyUI, sin intervenir en las fases de andlisis, desarrollo
0 proceso creativo.
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APENDICE

A1. PLANIFICACION TEMPORAL Y RECURSOS

La progresiéon temporal se ha planificado alineando los
moédulos de desarrollo (M1-M4) con las entregas parciales
estipuladas, estimando un total de ~300 horas de trabajo
auténomo (12 ECTS).

Ademés, se ha disefiado un Diagrama de Gantt estructu- o

rado en 5 sprints y diversas tareas:

e Sprint1 (Hasta el 08/03/26): Fase de Disefio - Bts-
queda bibliogréfica y definicién de la arquitec-
tura.

o Tiempo estimado: 30 horas.
o Recursos: Ordenador personal y bases de
datos cientificas.

e Sprint 2 (Hasta el 12/04/26): El Cerebro Analitico
(M1) - Bisqueda de Datasets de audio etiquetados
(T1). Programacién del preprocesamiento (T2) y
entrenamiento/adecuaciéon de la Red Neuronal
Hibrida (T3) para generar las métricas del Modelo
Circumplex (T4).

o Tiempo estimado: 80 horas.

o Recursos: Datasets publicos de audio y
acceso a capacidad de computo GPU (lo-
cal o Cloud) para el entrenamiento de la
red.

e  Sprint 3 (Hasta el 24/05/26): Traduccion, Genera-
cién y Post-procesado (M2 y M3) - Desarrollo e
implementacién del algoritmo determinista para
la traduccién y generacién de prompts dindmicos
con arquitectura de frecuencias desacopladas
(T5). Configuracion e instalacion local del entorno
generativo nodal ComfyUI basado en Stable
Diffusion 1.5 y adecuacién del modelo junto al
VAE (T6). Integracién de la interpolacién lineal
temporal, resolucién matematica del desajuste del
framerate y ejecucion de estudios de ablacién para
validar el sistema (17).

o Tiempo estimado: 80 horas.
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o Recursos: Estacién de trabajo local con
GPU dedicada, repositorio oficial de Ani-
mateDiff-Evolved y  suite  nodal
ComfyUL

Sprint 4 (Hasta el 14/06/26): Optimizacién, Inte-
gracién y Validacién (M3 y M4) - Desarrollo del
moédulo pipeline End-to-End (M4) mediante
scripts de automatizacion para conectar en un solo
flujo la salida de la Bi-GRU con ComfyUI (T8). Eje-
cuciones y pruebas sobre el dataset musical e im-
plementacion de tests de variabilidad mediante
semillas aleatorias (T9). Analisis estadistico de las
pruebas y encuestas de concordancia perceptiva
con usuarios finales para validar la corresponden-
cia crossmodal del sistema (T10).

o Tiempo estimado: 60 horas.

o Recursos: Cédigo de integracién propio,
Formularios de Google (Google Forms)
para la recogida de métricas y software
de analisis estadistico.

Sprint 5 (Hasta el 18/07/26): Cierre y Presentacién
- Cierre definitivo del c6digo, elaboracién del Dos-
sier Digital y redaccién del Informe Final (entre-
gas el 29/06), junto con la preparacion del pdster
(entrega 02/07) y las diapositivas para el tribunal
de defensa.

o Tiempo estimado: 50 horas.

o Recursos: Plantillas oficiales de la UAB y

software de ofimatica.
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Fig. A1. Diagrama de Gantt estructurado en sprints, tareas e hitos.
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A2. ESTRUCTURA NODAL EN COMFYUI (M3)

Fig. A2. Grafo de nodos implementado en ComfyUl
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A3. RESUMEN DEL ESTUDIO DE ABLACION (M3)

TABLA 1
RESUMEN DEL ESTUDIO DE ABLACION (M3)
Variable analizada Objetivo Decisién final Justificacion Arquitecténica

Prompt Negativo

Evaluar fugas semanti-
cas (pareidolia 2D).

Activado (Peso 1.5)

Previene alucinaciones y la pér-
dida del eje Z en la evolucion
temporal de la esfera.

Context Overlap

Evaluar la cohesion
temporal de la secuen-
cia generada.

Overlap =4

Evita rupturas visuales drasti-

cas de luz y forma al pasar de

una ventana a otra (16 fotogra-
mas) que usa el modelo.

CFG Scale

Fidelidad textual vs.
Libertad creativa.

CFG=75

Equilibra obediencia al color
(Valencia) y textura realista sin
generar ruido ni llegar a tonos

"quemados”.

VAE

Evaluar rango diné-
mico y colorimetria
(Externo vs Integrado).

VAE ft-mse

Aunque los resultados del inte-
grado son aceptables, se estan-
dariza el uso del ft-mse por ser
la norma de la industria para
garantizar la maxima fidelidad
de color.

KSampler Steps

Coste computacional
vs. Calidad visual geo-
métrica

30 Steps

Es la cantidad 6ptima iterativa
para que el modelo calcule co-
rrectamente las fisicas de ilumi-
nacién 3D (oclusién ambiental
y reflexién especular).

Motion Scale

Validacion de cinema-
tica dindmica o uso de
estatica.

Dinamico [0.5-1.5]

Sincroniza organicamente la
agitacion visual en tiempo real
con los valores de Arousal reci-

bidos cada 0.5s

Algoritmo Ruido

Estabilidad de la gene-
racion a largo plazo.

FreeNoise

Recicla los tensores para lograr
la permanencia temporal del
volumen 3D.

Prompt Travel

Limite en la frecuencia
de actualizacién de
texto.

Baja freq. (2 seg)

Otorga margen de tiempo de
calculo a los tensores, previ-
niendo la sobrecarga semantica,
el ruido y los parpadeos visua-
les.




