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Resumen

En la sociedad actual, la musica juega un papel crucial en el desarrollo de la identidad cultural
de cada persona, ayuda a expresar las emociones de una manera artistica, narrando historias
a través de melodias y crea conexiones entre individuos y comunidades mediante diversos
géneros o sentimientos representados en esta. En la actualidad, el desarrollo digital de la
musica nos presenta un campo emergente con nueva informacion, caracteristicas distintivas
y con ello nuevas problematicas a resolver.

Los Sistemas de Recuperacion de Informacion Musical (MIR, por sus siglas en inglés, Music
Information Retrieval) son un campo de investigacion emergente basado en sistemas de
software disefiados para extraer, analizar y recuperar informacién de archivos de audio
musical. Estos sistemas combinan varias técnicas del procesamiento de sefiales, Aprendizaje
de Maquina (ML por sus siglas en inglés, Machine Learning) e Inteligencia Artificial (IA por
sus siglas en inglés, Artificial Intelligence), para trabajar con informacion musical. Dichos
sistemas han surgido como solucién innovadora para diferentes problematicas sobre la
organizacion de caracteristicas e informacion de la musica digital. Estos sistemas, emplean
técnicas de procesamiento de sefales y Aprendizaje de Maquina, permiten analizar
automaticamente la estructura de las senales de audio y extraer informacion relevante, como
la identificacion de intérpretes o artistas, la identificacion de canciones, clasificacion de
géneros musicales, deteccion de tempo y ritmo, andlisis de emociones musicales y la
identificacion de instrumentos musicales.

En este trabajo, se propone un modelo de identificacion de instrumentos musicales, mediante
el uso de las técnicas de Aprendizaje de Maquina, como el Perceptron Multicapa (MLP por
sus siglas en inglés, Multi-layer Perceptron), las Maquinas de Soporte Vectorial (SVM por
sus siglas en inglés, Support Vector Machines) y los Vecinos mas Cercanos (KNN por sus
siglas en inglés, K Nearest Neighbours) y a través de la extraccion de caracteristicas como
los Coeficientes Cepstrales de Frecuencia Mel (MFCC por sus siglas en inglés, Mel
Frequency Cepstral Coefficients).

Palabras clave: Identificacion de instrumentos musicales, Coeficientes Cepstrales de
Frecuencia Mel, Aprendizaje de Maquina, Clasificacion de audio.
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Capitulo 1. Introduccion.

La musica mantiene una gran importancia en las personas, ya que forma parte de su identidad
cultural. La identidad cultural de cada persona comprende los aspectos de creencias, los
valores, las emociones y su expresion artistica. La evolucion de la musica es una historia,
que refleja como las personas han preservado, la manera de comunicar la musica a lo largo
del tiempo. Esta evolucion parte desde la tradicion oral hasta los formatos digitales. En la
actualidad, el desarrollo tecnolégico ha proporcionado una evolucidn constante, de como la
musica es creada y presentada al publico en general. Esta evolucion ha permitido una mayor
accesibilidad a diferentes contenidos de archivos musicales.

Uno de los principales retos tecnologicos de la musica digital, se encuentra relacionado con
la organizacion y andlisis de la cantidad de volumenes de datos. Esta problematica se ha
convertido en una tarea con un grado alto de dificultad. Se encuentra relacionada con la labor
intensiva y poco eficiente de los profesionales del area musical, al tener que identificar
manualmente las diferentes caracteristicas de los archivos de audio. Esta tarea en especial es
costosa, consume mucho tiempo y tiende a ser muy propensa a errores. Por esta razon es
necesario el desarrollo de una herramienta para el analisis automatico de datos.

Ante este contexto surgen los Sistemas MIR, que se define como el 4rea encargada del
analisis de la estructura y extraccion de la informacion necesaria de una sefial de audio, como
lo plantea Alexandre M. Lucena (2020). EI analisis de la recuperacién de informacion
musical es sumamente importante, ya que nos permite comprender y organizar la informacion
musical de un solo archivo de audio. Algunas de las tareas principales de los sistemas MIR
se centran en funciones como identificacion de artistas, clasificacion de géneros, clasificacion
de estados de &nimo, notacién musical y la clasificacion de instrumentos musicales.

Dentro de la literatura se identifican tres diferentes metodologias para abordar el tema de la
clasificacion de instrumentos musicales. La primera aproximacion es el uso de técnicas de
Procesamiento Digital de Sefiales (DSP, Digital Signal Processing). La segunda metodologia
se basa en el uso de estrategias de Aprendizaje de Maquina (Machine Learning). Por ultimo,
y recientemente, han emergido metodologias basadas en el Aprendizaje Profundo (Deep
Learning).

Dentro de las técnicas basadas en Procesamiento Digital de Senales, la herramienta mas
popular para describir la energia que varia en el tiempo en diferentes bandas de frecuencias,
es la Transformada de Fourier de Tiempo Corto (STFT, por sus siglas en inglés). Meinard
Miiller et al. (2011) describen el uso de la Transformada de Fourier de Tiempo Corto (STFT),
visualizada como un espectrograma. Esto permite detectar cambios en la composicién
espectral de la sefial a lo largo del tiempo, lo que puede ser util para el anélisis de sefiales de
audio, como en el procesamiento de voz, la musica y otras sefales acusticas. Seema Ghisingh
et al. (2016) mencionan que la caracteristica mas antigua utilizada en el procesamiento de
sefales de voz, son los Coeficientes Cepstrales de Frecuencia Mel (MFCC), tiene uno de los
mejores resultados para el reconocimiento o identificacion de sefiales, mostrando la



caracteristica mas importante para clasificar guitarra, violin y bateria son los MFCC, ya que
proporciona resultados mas exactos. Ademas, de forma especifica, la caracteristica que
proporcionan mejores resultados para la bateria es Zero Crossing Rate (ZCR, por sus siglas
en inglés). Se define, en su forma elemental, como el nimero de veces que una onda de sefial
cruza el cero de amplitud. Para dicho trabajo, el primer paso es aplicar la Transformada de
Fourier (FT por sus siglas en inglés), que es una herramienta fundamental en el procesamiento
de senales y se utiliza para analizar las caracteristicas de frecuencia de las mismas. Guido
(2016). Tepepa et al. (2018), emplea la técnica de Centroide Espectral (SC, por sus siglas en
inglés, Spectral Centroid). Esta técnica se define como un parametro utilizado en el andlisis
de sefiales de audio para caracterizar la distribucion de la energia espectral a lo largo de las
frecuencias presentes en una sefial. Ademas, ayuda a representar la energia que se tiene en
cada una de las ventanas, obteniendo vectores caracteristicos de las pistas de audio. Dhvani
Shah et al. (2022) mencionan el uso de la Transformada de Fourier, la cual permite
descomponer una sefial en sus componentes de frecuencia, lo que es util para comprender la
estructura armoénica de una pieza musical, identificar patrones ritmicos o incluso para la
compresion de audio, en su trabajo lograron una precision de clasificacion general de 92.38%
y 93.19%, los autores emplearon dos clases musicales, especificamente el piano y el violin,
para obtener los resultados de clasificacion mencionados. Lo que indica el potencial en este
dominio de clasificacion y reconocimiento inherentemente temporal. Una de las ventajas en
el Procesamiento Digital de las Sefiales, es el andlisis especifico donde los métodos pueden
ser claros y entendibles, lo que permite reconocer como se extraen los atributos de las sefiales.
Algunas de sus desventajas pueden ser el estilo de funcion operado manualmente.

Ahora, considerando las técnicas de Aprendizaje de Maquina, podemos encontrar la Maquina
de Soporte Vectorial, que es un modelo de aprendizaje supervisado que se utiliza
principalmente para tareas de clasificacion y regresion. Por su parte S. Prabavathy (2020)
nos propone la clasificacion automatica de instrumentos musicales como son el trombon,
tuba, trompeta y piano utilizando SVM y KNN, como parte de sus resultados se muestra una
precision con SVM del 99.37 %. Sanraga Kingkor (2021) presenta un modelo de Red
Neuronal Artificial (RNA), la cual consiste en un Perceptron Multicapa de 13 neuronas en la
capa de entrada y 20 neuronas en la capa de salida con una funcién de activacion Softmax.
Este sistema fue entrenado para realizar clasificacion en 20 clases diferentes de instrumentos
musicales de la Orquesta Filarmonica de Londres en conjunto con los MFCCs. En su trabajo
se logrd una precision del 97% en el conjunto de datos completo que contiene las 20 clases
de diferentes instrumentos musicales. Asimismo, se puede incluir la técnica de Spiking
Neural Network (SNN, por sus siglas en inglés), que se centra en Redes Neuronales que
funcionan eficazmente con datos temporales. El uso de SNN puede modelar mas
estrechamente la forma en que los humanos distinguen los instrumentos musicales al
identificar diferencias en las caracteristicas temporales de los instrumentos a medida que se
reciben neuronalmente. La principal ventaja de utilizar Machine Learning en la Identificacién
de Instrumentos Musicales en Sefiales de Audio, es la capacidad para identificar patrones
complicados que pueden ser dificiles de detectar utilizando otras técnicas.



Recientemente, una de las metodologias con mas auge son las basadas en Aprendizaje
Profundo (Deep Learning). Dentro de las opciones, una técnica relevante es la aplicacion de
Redes Neuronales Convolucionales (CNN o ConvNets). Estas se refieren a un tipo
especializado de Red Neuronal Artificial disefiada especificamente para procesar datos como
imagenes o sefales de audio, los espectrogramas se envian a las Redes Neuronales
Convolucionales para aprender patrones de como se visualizan los diferentes instrumentos
musicales. Maciej Blaszke (2022) presenta la construccion de un algoritmo, para la
automatizacion e identificacion de instrumentos presentes en un extracto de audio utilizando
conjuntos de Redes Neuronales Convolucionales individuales por instrumento, los cuales son
bajo, bateria, guitarra y piano. En dicho trabajo se logrd una precision aproximadamente del
100%, pero cuando se observan los resultados de reconocimiento de instrumentos musicales
en conjunto, los valores métricos son mas bajos. Una arquitectura similar es VGGNet,
también conocida como Visual Geometry Group Network, es una arquitectura de Red
Neuronal Convolucional. Chinmay Relkar (2019) nos presenta una Red Neuronal
Convolucional, ConvNet de 4 capas inspirada en AlexNet, el cual lleva el nombre de
VGGNet, con esta arquitectura se lograron mejores resultados en la tarea de reconocimiento
de instrumentos en musica polifénica. Chinmay Relkar (2019) también menciona la técnica
de Red Neuronal Convolucional basada en regiones (RCNN, por sus siglas en inglés), esta
técnica fue una de las primeras arquitecturas en abordar el problema de deteccion de objetos
en imagenes utilizando Redes Neuronales Convolucionales. Una técnica variante es la Red
Neuronal Recurrente Convolucional (CRNN, por sus siglas en inglés), esta técnica combina
las ventajas de las Redes Neuronales Convolucionales para la extraccion de caracteristicas
especiales y las Redes Neuronales Recurrentes (RNN) para modelar secuencias temporales.
El uso del Aprendizaje Profundo en la Identificacion de Instrumentos Musicales, tiene la
ventaja de tener alta utilidad de modo que se desempeiia a un nivel mas alto cuando se trata
de precisar la Identificacion de Instrumentos Musicales, esto sucede cuando el modelo esta
entrenado en un conjunto adecuado de datos y situaciones. Con respecto a las desventajas, se
requieren grandes cantidades de datos etiquetados en el entrenamiento efectivo de modelos
de Aprendizaje Profundo para la Identificacion de Instrumentos Musicales, lo que consume
mucho tiempo en recopilar y etiquetar.

En este trabajo de tesis se presenta un modelo de clasificacion de instrumentos musicales a
través de la extraccion de caracteristicas de sefiales de audio y utilizando técnicas de
Aprendizaje de Maquina. A continuacion, en el Capitulo 2. Se muestran el Marco Tedrico de
los fundamentos matematicos necesarios, para el Procesamiento Digital de Sefales. Las
diferentes fases de la metodologia se describen en el Capitulo 3, en el se presenta el conjunto
de datos a usar, el preprocesamiento de los archivos de audio, las técnicas del procesamiento
digital de sefiales, la extraccion de caracteristicas, los modelos de clasificacion utilizados y
las métricas de evaluacion. En el Capitulo 4. Se describen los experimentos y resultados, la
herramienta desarrollada, los resultados para el experimento con 20 clases y con 31 clases.
Finalmente, en el Capitulo 5. Se presentan conclusiones sobre la eficacia del enfoque
propuesto y proporcionar recomendaciones para futuras investigaciones y mejoras en el
rendimiento del modelo.



Capitulo 2. Marco Teorico.

Antes de comenzar a describir la metodologia para este proyecto de tesis, es importante
mencionar algunos conceptos teoricos, los cuales se presentan a continuacion: Senales
analogicas y digitales, Procesamiento Digital de Sefales, Transformada de Fourier,
Transformada Discreta de Fourier, Transformada Réapida de Fourier, Transformada de Fourier
de Tiempo Corto y Calculo de Coeficientes Cepstrales de Frecuencia Mel.

2.1. Senales.

Una sefial se define como cualquier magnitud fisica que varia con el tiempo, el espacio o
cualquier otra variable o variables independientes. Matematicamente, describimos una sefial
como una funcién de una o mas variables independientes. Las sefiales tienen una clasificacion
en cuanto a las caracteristicas de la variable independiente, tiempo y valores de la misma.
Para fines de este, trabajaremos con sefales continuas y discretas, su definicion
correspondiente se presenta a continuacion:

Sefial continua (ver Figura 1): También llamadas sefiales analogicas estdn definidas para cada
instante de tiempo y toman sus valores en el intervalo continuo (a, b), donde a puede ser —oo
y b puede ser co. Matematicamente, estas sefiales pueden describirse mediante funciones de
una variable continua.

05
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[
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|
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Figura 1. Serial continua.



Senal discreta (ver Figura 2): Sélo estan definidas en determinados instantes de tiempo, en
la practica, normalmente estdn igualmente espaciados para facilitar los célculos.
Alternativamente, si la sefial toma valores dentro de un conjunto finito de posibles valores,
se dice que la senal es discreta. Estos valores son equidistantes y, por tanto, pueden expresarse
como un multiplo entero de la distancia entre dos valores sucesivos. Una sefal discreta en el
tiempo que tiene un conjunto de valores discretos es una sefial digital. Para que una sefal
pueda ser procesada digitalmente, debe ser discreta en el tiempo y sus valores tienen que ser
discretos (es decir, tiene que ser una sefial digital). (Proakis, J. G., & Manolakis, D. G. 2007).

T T
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| | | | | L | | |

0 0.1 0.2 0.3 0.4 0.5 0.6 0.7 0.8 0.9
Tiempo (s)

Figura 2. Seiial discreta.

2.2. Procesamiento Digital de Sefales.

El procesamiento digital de sefiales es importante en la ingenieria moderna ya que permite
analizar, transformar y administrar informacion proveniente del mundo real como son:
sonidos, imagenes y sefiales biomédicas, convirtiendo estas sefiales analdgicas en digitales
para su tratamiento. A diferencia de los sistemas analdgicos, los sistemas digitales presentan
una mayor facilidad de almacenamiento y la posibilidad de aplicar algoritmos complejos para
mejorar o interpretar las sefales. Algunas dreas donde ha tomado gran relevancia son las
telecomunicaciones, medicina, inteligencia artificial y musica. Una de las herramientas mas
importantes del procesamiento digital de sefiales es la Transformada de Fourier.

El concepto matematico que conocemos como Transformada de Fourier fue introducido por
Joseph B. Fourier en 1811 (Gray & Goodman, 1995), en conexidon con un tratado sobre la
propagacion del calor, mediante un argumento de paso al limite a partir de las series que



también llevan su nombre. No olvidemos el significativo papel que la Transformada de
Fourier juega en el terreno de las aplicaciones, fundamentalmente en teoria de la sefal, teoria
cuantica de campos, tomografia y tratamiento y digitalizacion de iméagenes. A continuacion,
se presentan las ecuaciones tanto para una sefial continua o analdgica, como para una sefial
discreta o digital:

Senal continua, se presenta a continuacion en la Ecuacion 1.
oo
X(f) = f x (t)e /2™t dt, (D

Donde X(f) es el resultado de la transformada: es la representacion en frecuencia de la sefial
continua. x(t) es la sefial en el dominio del tiempo continuo. t representa el tiempo continuo.
e J2™ftes el exponencial complejo (una sinusoide compleja), que sirve para "medir" la
cantidad de frecuencia f presente en la sefial.

Por otro lado, la Transformada Discreta de Fourier (TDF, por sus siglas en inglés), surgida
en 1960 (Cooley, J. W. y Tukey, J. W. 1965), nos permite obtener el espectro de una forma
de onda. Este espectro esta representado por componentes sinusoidales cuyas frecuencias son
armoénicos de una frecuencia fundamental de analisis. Surge como una adaptacion de la
Transformada de Fourier para funciones definidas sobre un conjunto finito de puntos. En
lugar de trabajar con funciones continuas, la DFT se usa para analizar secuencias de valores,
lo que la hace especialmente util en el anélisis de sefiales digitales, se presenta a continuacion
en la Ecuacion 2.

N-1
X(k) = z x(n)e ¥ k=012, N—-1 (2)

n=0

Donde e ~Jwkn es el término exponencial complejo, que representa las componentes
sinusoidales de diferentes frecuencias. j es la unidad imaginaria, equivalente a vV—1. x(n) es
la sefial de entrada en el dominio del tiempo, con n variando de 0 a N — 1, donde N es la
longitud de la sefial. X (k) es el valor de la sefial transformada en el dominio de la frecuencia
para el indice k, donde k variade 0 aN — 1. N es la cantidad total de puntos en la secuencia.

La Transformada Rapida de Fourier (FFT, por sus siglas en inglés), es un algoritmo para el
calculo de la Transformada Discreta de Fourier que reduce el tiempo de ejecucion del
programa en gran medida. Desde 1965, cuando James W. Cooley y John W. Tukey publicaron
dicho algoritmo, su uso se ha expandido rdpidamente y las computadoras personales han
impulsado una explosion de aplicaciones adicionales de la FFT. Algunos ejemplos de la
aplicacion de la FFT son disefio de circuitos, espectroscopia, cristalografia, procesamiento
de sefiales e imagenes.

En la Figura 3 se muestra una representacion visual de la Transformada de Fourier de la sefial
del acorde “La mayor”, en el cual podemos visualizar tres notas principales que conforman
dicho acorde como son: A4 (La4) con una frecuencia de 440 Hz. C#4 (Do sostenido 4) con



una frecuencia de 277.18 Hz y E4 (Mi4) con una frecuencia de 329.63 Hz. En esta misma
Figura, en la parte central se visualiza el acorde superpuesto que corresponde a la suma de
las sefiales de cada nota que componen dicho acorde. En la parte inferior se visualiza el
resultado de aplicar la Transformada de Fourier en la sefial compuesta. En esta representacion
se observan 3 picos definidos que corresponden exactamente a las frecuencias que conforman
el acorde. Esto demuestra como la Transformada de Fourier permite identificar los
componentes frecuenciales de una sefal compleja como lo es el acorde musical de “La”.
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Figura 3. Transformada rapida de Fourier.

La Transformada de Fourier de Tiempo Corto (STFT, por sus siglas en inglés), fue
introducida en la década de 1940-1980 es utilizada para el procesamiento de sefiales, examina
las frecuencias presentes en una sefial a medida que estas cambian a lo largo del tiempo. Esta
relacionada con la Transformada de Fourier estandar que permite analizar la sefial no
estacionaria, es decir, sefal cuyas caracteristicas frecuenciales cambian con el tiempo.

La STFT se puede utilizar para convertir sefiales cuyo contenido de frecuencia cambia con
el tiempo al dominio tiempo-frecuencia, la ecuacion de la Transformada de Fourier de Corto
Tiempo, se presenta a continuacion en la Ecuacion 3.

oo

STFT{x(t)} = X(1,w) = f x (Dot —1)e /@t dt, 3)

—00

Donde STFT{x(t)} es la senal de entrada en el dominio del tiempo. Puede ser cualquier
sefial, como una sefial de audio, una sefial de video, etc. X(t,w) es la representacion de la



sefal x(t) en el dominio del tiempo-frecuencia. En el contexto de la STFT, t representa la
posicion en el tiempo y w representa la frecuencia. Entonces, X (t,w) representa la amplitud
o la fase de la componente de frecuencia w de la sefial x(t) en el tiempo 7. w(t — T) es una
funcion de ventana. En el contexto de la STFT, se utiliza una funcidn de ventana para realizar
un andlisis en un intervalo de tiempo finito alrededor del tiempo 7. e7/«t es la funcion
exponencial compleja que representa la rotacion en el plano complejo. Esta funcion es parte
de la Transformada de Fourier y estd presente aqui para llevar a cabo la transformacion de la
sefial x(t) al dominio de la frecuencia.

La presente ecuacion representa el valor de la STFT para una ventana centrada en el tiempo
mYy la frecuencia k. Es decir, que tantas componentes de la frecuencia k, estan presentes en
la seccion de la sefial que comienzan en el instante m, se muestra a continuacién en la
Ecuacion 4.

N-1

x(m, k) = Z x(n) (n+m) w(n) e_jZWnk" ) (4)

n=0

Donde x(m, k) es el resultado de la STFT, valor complejo que indica la presencia de la
frecuencia k en la ventana de tiempo m. x(n +m) es la sefal original desplazada por m que
indica en qué parte de la sefial se esta analizando (ventana localizada). w(n) representa la
ventana (por ejemplo, Hamming) que da forma a la sefial dentro del segmento que se esta
analizando. e~/ kn es la parte de la Transformada Discreta de Fourier que permite convertir
la sefial en el dominio de frecuencia. N es la longitud de la ventana (cuantas muestras se
toman para cada analisis local). n indica el indice de muestra dentro de la ventana, vade 0 a
N —1.

En la Figura 4 podemos visualizar la representacion del acorde mayor de La, con sus
respectivas notas musicales que la componen en el dominio de la frecuencia y el tiempo, en
el cual se puede apreciar las frecuencias dominantes en pequefios segmentos de tiempo, como
estas van cambiando en relacion con el dominio del tiempo. En la parte inferior se muestran
componentes frecuenciales que conforman el acorde, cuyas frecuencias y armonicos
aparecen en diferentes momentos, las lineas horizontales de colores célidos (amarillo y
naranja) indican la presencia de ciertas frecuencias que corresponden a las notas del acorde
en un tiempo aproximado de 0 a 2 segundos, en este se observan segmentos de ventanas de
aproximadamente 200 milisegundos.
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Figura 4. Transformada de Fourier de Tiempo Corto.

2.3. Calculo de Coeficientes Cepstrales de Frecuencia Mel.

Los Coeficientes Cepstrales de Frecuencia Mel describen la forma espectral de una sefial de
audio y son ampliamente utilizados en tareas de reconocimiento de voz y clasificacion de
sonidos. Su calculo implica diferentes etapas: En primer lugar, las bandas de frecuencia se
posicionan logaritmicamente. Esto se denomina escala Mel. Posteriormente se utiliza un
método que tiene la capacidad de compactacion de energia denominado Transformada de
Coseno Discreta (DCT), la cual solo considera los nimeros reales de forma predeterminada,
finalmente, se seleccionan los primeros 13 coeficientes resultantes, que son los que
generalmente contienen la informacion mas relevante para el analisis. Majeed et al. (2015).

En la Figura 5 se puede observar el proceso de célculo de los Coeficientes Cepstrales de
Frecuencia Mel (MFCCs), donde las bandas de frecuencia se distribuyen en la escala Mel de
forma logaritmica y se aplica la Transformada de Coseno Discreta (DCT) para obtener los

coeficientes, considerando Unicamente los primeros 13 componentes como se menciona en
el texto.
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Figura 5. Pasos para calcular los MFCCs.

Para poder obtener los MFCCs, es necesario seguir los siguientes pasos:

Preénfasis: Se aplica un filtro de preénfasis para aumentar la energia de las frecuencias altas
y reducir el DC offset que se define como el desplazamiento de corriente continua de una
grabacion; cuanto mas profunda sea la frecuencia de una sefal interferente, mas se acercara
a 0 Hz, lo que significa corriente continua. DC Offset se representa como un desplazamiento
de la forma de onda hacia arriba o abajo. La ecuacion es: donde a es tipicamente 0.95, se
presenta a continuacion en la Ecuacion 5.

Hz)=1-az! 09<a<1, (5)

Donde H(z) es el filtro en el dominio de z (Frecuencia), 1 se refiere a pasar la muestra actual
tal cual (ganancia = 1), az~! se refiere a que la salida es igual a la sefial actual menos una
fraccion de la sefal anterior. a se refiere a la fuerza del filtro (cudnto énfasis se pone en las
frecuencias altas entre 0.9 y 1).

Framing: La sefial de cada archivo de audio que tomamos se divide en bloques cortos
llamados frames (segmentos o cuadros). La longitud tipica del segmento es de 20-30 ms
(milisegundos) y el desplazamiento es de 10 ms (milisegundos).

En la Figura 6 se observa el primer frame obtenido del proceso de segmentacion de la sefal
de audio, donde se divide en bloques cortos con una longitud tipica de 20-30 ms y un
desplazamiento de 10 ms.
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Primer Frame de la sefial
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Figura 6. Primer Frame de la sefial.

Windowing: Visualizacion de informacion en una ventana o recuadro, donde cada segmento
se multiplica por una ventana que utiliza la funcién matematica para suavizar los bordes de
este mismo llamada Hamming, para reducir discontinuidades. Donde N es la longitud del
segmento, se presenta a continuaciéon en la Ecuacion 6.

h(n) = x(m)w(n)
21
w(n) =0.54 — O46COS<N_1) (6)

Donde w (n) es el valor de la ventana en la muestra. La muestra n oscila entre 0 y N — 1,
0.54 se refiere a la componente constante de la ventana donde w (1) es el valor de la ventana

en la muestra n ,donde n oscilaentre 0 y N — 1. —0.46 cos ( ) se refiere al componente
oscilatorio que da a la ventana una forma suave.
La Figura 7 ilustra el proceso de windowing mediante la funcion de Hamming aplicada al

primer frame, mostrando la transformacion de la sefial original (en amplitud y muestras) para
minimizar las discontinuidades en los bordes del segmento.
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Primer Frame con Ventana de Hamming
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Figura 7. Proceso de Hamming en la seiial.

Estimacion espectral: Para este paso se aplica la Transformada Discreta de Fourier (DFT por
sus siglas en inglés Discrete Fourier Transform) a cada frame (cuadro) para obtener los
coeficientes espectrales, ver la Ecuacion 3.

En la Figura 8 se observa, la estimacion espectral generada por la Transformada Discreta de
Fourier representa la descomposicion frecuencial del frame procesado, obteniéndose los
coeficientes complejos que caracterizan su contenido espectral.
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Espectro del Primer Frame (FFT)
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Figura 8. Estimacion espectral.

Aplicacion de la escala Mel: Se transforma la escala de frecuencia de cada audio a la escala
Mel, la cual se centra en como los humanos perciben las frecuencias del sonido, que es mas
cercana a la percepcion humana. Esto se hace utilizando un banco de filtros Mel, donde cada
filtro se aplica a la magnitud del espectro, se presenta a continuacion en la Ecuacién 7.

fu = 2525 x log (1 + 76—0) (7

Donde fy es la frecuencia Mel para la frecuencia lineal f.

La Figura 9 ilustra la aplicacion de la escala Mel al espectro de frecuencia, mostrando como
se transforman las frecuencias lineales a una escala que emula la percepcion auditiva humana.
En la figura puede observarse el banco de filtros Mel aplicado sobre 1la magnitud del espectro,
donde cada filtro se distribuye logaritmicamente para capturar las caracteristicas mas
relevantes de la sefial.
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Espectro Mel del Primer Frame
I I

400 \ -

350 \ e}

Energia

150 — \ =
100 — X =

50 — \ |

Filtro Mel

Figura 9. Aplicacion de la escala Mel.

Célculo de los Coeficientes Cepstrales: Se toma el logaritmo de la energia de la magnitud de
la respuesta del filtro Mel, se presenta a continuacion en la Ecuacion 8.

n

=) r@Psw®, (8
n-1

Donde |x(k)| es el espectro de amplitud, k es el indice de frecuencia, ¥; es el i*" filtro Mel

pasa banda, 1< i < M, y M es el niimero de filtros Mel pasa bandas triangulares. E* es la

energia del banco de filtros. Por ultimo, se aplica la Transformada Discreta del Coseno (DCT)

a los logaritmos de la energia para obtener los coeficientes ceptrales de cada audio.

Como se puede apreciar en la Figura 10, se presentan los coeficientes MFCCs calculados,
mostrando los valores resultantes tras aplicar el logaritmo a la energia del espectro procesado
por los filtros Mel. Estos coeficientes, representados graficamente, capturan las
caracteristicas espectrales mas relevantes de la sefial en el dominio cepstral, donde se
destacan los primeros componentes que contienen la mayor informacion para el
reconocimiento de instrumentos musicales.

Transformada Discreta del Coseno (DCT por sus siglas en inglés, Discrete Cosine
Transform): Finalmente, se aplica la Transformada Discreta del Coseno (DCT por sus siglas
en inglés, Discrete Cosine Transform) a los logaritmos de la energia para obtener los
Coeficientes Cepstrales de cada audio, se presenta a continuacion en la Ecuacion 9.
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M
Qr—-Dn
X _— X -
Cf = E t_llog(Et ) cos |1 T , 9

Donde Cf describe el calculo de una parte del coeficiente cepstral del proceso MFCCs.

thwzl es una suma que recorre t de 1 a M, donde M es el nimero total de bandas de
frecuencia (por ejemplo, bandas mel). log(E¥) es el logaritmo de la energia espectral en la

banda t. [l  (2m—Dn

] se refiere al término ponderado por coseno.
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Capitulo 3. Metodologia.

La metodologia que se implementd para este proyecto es cuantitativa experimental con
clasificacion supervisada, ya que se hard uso de datos numéricos y métricas para evaluar los
resultados obtenidos. En la Figura 10, se muestran las partes de dicha metodologia en donde
podemos observar las siguientes partes importantes:

e Conjunto de datos.

e Preprocesamiento archivos de audio.

e Extraccion de caracteristicas MFCCs.

e (lasificadores MLP, SVM, KNN.

e Me¢étricas de evaluacion.

e Metodologias de entrenamiento y evaluacion.

Iniciamos con el conjunto de datos que usamos en el entrenamiento. Este conjunto es
sometido a una etapa de preprocesamiento para después extraerle caracteristicas de MFCCs.
Posteriormente, esas caracteristicas son utilizadas para entrenar 3 diferentes clasificadores
(Perceptrén Multicapa, Maquina de Soporte Vectorial y K-Vecinos Mas Cercanos). Una vez
realizado el entrenamiento, procedemos a la evaluacion de los modelos construidos con las
métricas de evaluacion tales como: Exactitud, Precision, Recall y F1. Finalmente, se
muestran los resultados obtenidos al realizar los experimentos para 20 y 31 clases
respectivamente.

Conjunto de Datos Entrenamiento

Preprocesamiento Extraccion de Clasificadores
de Archivos de Caracteristicas MLP, SVM,

Audio. MFCCs. KNN.

0 0.002 Tlempo(()so)O4 0.006
Conjunto de Datos Evaluacion
)

Preprocesamiento | Extraccionde | Clasificadores

de Archivos de Caracteristicas MLP, SVM,
Audio. MFCCs. {

Amplitud

0.004
Tiempo (s)

Figura 10. Metodologia propuesta para el proyecto.
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En las siguientes secciones se describira de una forma mas completa cada una de las
siguientes partes.

3.1. Conjunto de datos.

El conjunto de datos que se utilizd, es conocido como AAM: Artificial Audio Multitracks
Dataset es introducida por Ostermann et al. (2023). Este conjunto de datos contiene pistas de
audio de musica artificial con anotaciones. Se basa en muestras de instrumentos reales y se
genera mediante composicion algoritmica respetando la teoria musical. Proporciona mezclas
completas de canciones, asi como pistas de un solo instrumento. También estan disponibles
archivos MIDI de cada archivo de audio y archivos de anotacidon que incluyen: Onsets, Tonos,
Instrumentos, Claves, Tempos, Segmentos, Instrumento, Melodia, Compases, y Acordes. Los
conjuntos de datos con anotaciones son necesarios para evaluar, comparar y optimizar
algoritmos para diversas tareas supervisadas de clasificacion musical, regresion y deteccion.

Las especificaciones técnicas del conjunto de datos son las siguientes: consta de pistas
musicales completas, archivos MIDI originales, audios individuales por instrumento,
tonalidades, tempos y archivos en formato FLAC con una frecuencia de muestreo de 44.1
kHz.

Para los experimentos desarrollados en este trabajo de tesis, se utilizaron 9300 pistas de
audio, correspondientes a 31 clases de diferentes instrumentos musicales. Utilizamos 300
muestras de cada clase: Bajo Eléctrico, Balalaika, Bateria, Clarinete, Contrabajo con Arco,
Contrabajo Pizzicato, Erhu, Flauta, Flauta de Pan, Flugelhorn, Fujara, Guitarra Actstica,
Guitarra Eléctrica Crunch, Guitarra Eléctrica Limpia, Guitarra Eléctrica Solista, Jinghu,
Morin Khuur, Organo Bajo, Piano, Piano Brillante, Piano Eléctrico, Saxofon Alto, Saxofon
Tenor, Shakuhachi, Sitar, Trombon, Trompeta, Ukelele, Viola, Violin, Violonchelo.

En la Figura 11 se presentan sefiales de audio representativas para cada clase de instrumento
analizado. La figura permite comparar visualmente las formas de onda generadas por los
diferentes instrumentos musicales, destacando patrones en amplitud y variacion temporal.
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Figura 11. Muestras del conjunto de seniales de audio de cada instrumento.
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3.2. Preprocesamiento de Archivos de audio.

La eliminacion de silencios es importante en el procesamiento de sefales de audio, para
mejorar calidad y precision en el andlisis. Los silencios no aportan informacion relevante
sobre las caracteristicas del instrumento musical, su presencia afecta negativamente el
rendimiento de los modelos de clasificacion. Al no tener los silencios se reduce la cantidad
de datos innecesarios y se optimizan los recursos computacionales, representando solo los
datos esenciales para obtener mejores resultados. En la Figura 12, se observa una muestra del
archivo de audio de una Viola, como podemos darnos cuenta, la sefial presenta silencios de

lado izquierdo en la sefal de color azul. A la derecha de la figura, se presenta en rojo la sefial
sin los silencios del inicio y del final.

] Sefial Original l Sefial sin Silencio
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04+ 1 0.4
02f 0.2
= ]
2 2
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Figura 12. Eliminacion de silencios de la sefial.

El procedimiento a seguir para la eliminacion de silencios inicia con el calculo de los valores
absolutos de la sefial analizada. La Ecuacion 10 presenta la forma de como calcular los
valores absolutos de la senal.

Aln] = Ix[n]l,  (10)

Donde A[n] representa la amplitud absoluta de la muestra n. x[n] es el valor de la sefial en

la muestra n.|. [representa el valor absoluto. Por ejemplo, si tenemos x[n] = |1, -2, —6],
entonces A[n] = |1,2,6].

Posteriormente, el valor minimo a considerar corresponde al 0.01, es decir al 1% de la
amplitud méxima posible, esto se calculdé de manera empirica, lo cual es lo suficientemente
bajo para ignorar ruidos de fondo. Al contrario, si usamos un valor menor al 0.01, podemos
incluir ruido de fondo que no es parte 1til del audio. Después, necesitamos validar que no
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todo sea silencio en la sefal, por lo que analizamos las sefiales que tengan una duracién
minima de al menos 0.01 segundos.

3.3. Extraccion de Caracteristicas.

Después de haber realizado el proceso de eliminacion de silencios, la siguiente parte consta
de extraer 13 de los MFCCs de cada archivo de audio. Los cuales son necesarios para el
analisis del espectro de audio, ya que modelan la forma en que los humanos perciben el
sonido, proporcionando una representacion compacta y robusta de la sefial de cada audio que
analizaremos.

Los MFCCs capturan las caracteristicas espectrales mas relevantes de cada audio y son muy
utiles para la clasificacion de sefiales de audio, ya que representan tanto la envolvente del
espectro como sus cambios a lo largo del tiempo. En la Figura 13 podemos visualizar los 13
MFCCs calculados de un fragmento de un archivo de audio: 002 Viola.flac.

Serial sin Silencio

6264398
o -502.6514
0.6 -314.1299
- -85.1538
\ 154.7887
5 02 ] | 3747970
e 0 )| 546.5378
<02 /| 647.8937
- 665.8119
597.9847
S 453.1472
08 249.9520
n | | ‘ 145672
0 ) 10 15 20
Tiempo (s) 13 MFCCs calculados.

Archivo: 0002_Viola.flac

Figura 13. 13 MFCCs, calculados.

3.4. Clasificadores.

El Aprendizaje Automatico se encuentra en la interseccion de la informatica, la ingenieria y
la estadistica, es una herramienta que se puede aplicar a muchos problemas. Cualquier campo
que necesite interpretar y actuar sobre datos puede beneficiarse de las técnicas de Aprendizaje
Automatico. Existen dos aproximaciones importantes en el Aprendizaje Automatico, que son
basadas en el Aprendizaje Supervisado y el No Supervisado (Harrington, 2012). El
Aprendizaje Supervisado es aquel en el que le estamos dando ejemplos al algoritmo sobre
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qué y como predecirlo. El Aprendizaje No Supervisado es el que encuentra patrones en los
datos sin necesidad de ejemplos.

Para este trabajo se implementé un modelo de clasificacion basado en Aprendizaje
Supervisado mediante el uso de la herramienta MATLAB (abreviatura de "Matrix
Laboratory"). MATLAB es un entorno de computacion numérica y un lenguaje de
programacion de alto nivel, es ampliamente utilizado en ingenieria, matematicas, ciencias de
la computacion y otras disciplinas técnicas y cientificas. A continuacion, se presentan las tres
técnicas de Aprendizaje de Maquina que se implementaron en este trabajo: Perceptréon
Multicapa, Maquinas de Soporte Vectorial y Vecinos mas Cercanos, las cuales presentan
diferentes arquitecturas y caracteristicas, cada una se describe de manera mas clara a
continuacion.

3.4.1. Perceptron Multicapa (MLP).

El MLP es una forma de red neuronal que consiste en multiples capas de nodos (llamadas
neuronas), donde cada nodo aplica una funcion de activacion. Este modelo es capaz de
aprender patrones complejos a partir de datos, Géron, A. (2022). El desarrollo y Ia
popularizacion del MLP como una arquitectura de red neuronal eficaz y ampliamente
utilizada se produjo a partir de la década de 1980 y 1990. El MLP es un discriminador de tipo
lineal, debido a que separa dos regiones en el espacio que pertenecen a dos clases diferentes
de datos, utilizando como filtro una condicién lineal, segiin Lezama Gutierrez et al. (2019).
En la Figura 14 se muestra el modelo del MLP, el cual consta de una capa de entrada, una o
mas capas ocultas y una capa de salida, es fundamental para clasificacion, regresion y
reconocimiento de patrones.

Capa de entrada Capa oculta Capa de salida

Entrada 1 Salida 1

Entrada2 —>

) > Salida2

Entrada 3 Salida 3

Figura 14. Ejemplo del modelo de un perceptron multicapa.
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El funcionamiento basico de una red neuronal es un proceso mediante el cual la informacién
fluye desde la capa de entrada hacia la salida, atravesando las distintas capas ocultas de la
red. Cada neurona en una capa recibe un conjunto de entradas ya sea directamente desde los
datos iniciales o desde las salidas activadas de la capa anterior y realiza una operacioén
matematica: multiplica cada entrada por su peso correspondiente, suma todos los resultados
y afiade un valor de sesgo. Se presenta a continuacion en la Ecuacion 11.

zZ=(wy X1 +wy X3+ -+ wy x,)+Db, (11D

Donde z representa el valor de entrada a la funcidn de activacion, el valor activado generado,
se propaga a la siguiente capa. x; representa cada caracteristica de entrada. Como por
ejemplo valores de MFCCs de una senal de audio. w; representa el peso asociado a cada
entrada, durante el proceso de entrenamiento del modelo, estos pesos se ajustan
automaticamente para mejorar la precision del modelo. w - x; representa la multiplicacion
de cada entrada por su peso correspondiente. Luego, todos esos productos se suman,
formando una suma ponderada de las entradas. b es una constante que se suma al final de la
operacion para que el modelo tenga mas flexibilidad al hacer predicciones.

El sesgo permite desplazar la salida hacia arriba o hacia abajo, lo que es util cuando los datos
no estan centrados en cero o cuando se necesita ajustar la salida de manera mas precisa. Cada
una de estas neuronas estd activada mediante la funcion ReLLU (Rectified Linear Unit), que
a continuacion se presenta en la Ecuacion 12.

f(z) = max(0, z), (12)

Donde z es la entrada a una neurona, es decir, el valor que se obtiene al multiplicar cada
entrada por su peso correspondiente, suma todos esos productos y agregar el sesgo.
max (0, z) es la funcion toma el valor maximo entre 0y z.

Propagacion a través de las capas ocultas: Este proceso se repite capa por capa, propagando
las activaciones hacia adelante. En cada capa oculta, las neuronas operan de manera similar:
reciben las activaciones de la capa anterior, las ponderan con sus respectivos pesos, suman
sesgos, aplican la funcion de activacion y generan nuevas salidas.

Capa de salida: En esta etapa se recogen las salidas de la ultima capa oculta para producir el
resultado final del modelo. En tareas de clasificacion, se utiliza comunmente una funcion de
activacion que convierte las salidas en probabilidades asociadas a cada clase posible. Esta
capa utiliza la funcién Softmax, la cual convierte el vector de salidas en un conjunto de
probabilidades normalizadas que suman 1, lo que resulta especialmente 1til para problemas
de clasificacion multiclase. Se presenta a continuacion en la Ecuacion 13:

zZi

. e
O'(Z)l :n—ezj' (13)

j=1

Donde o(2)i es la salida neta de la neurona i en la capa de salida. e? es la funcion

exponencial aplicada a la salida zi. ZTJL L e? representa la suma de todas las salidas de las
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n neuronas de la capa de salida. o(z)i representa la salida, donde serd un ntimero entre 0 y
1. Todas las salidas juntas suman 1.

La arquitectura del MLP empleada en este trabajo de tesis ha sido disefiada para procesar
caracteristicas extraidas de archivos de audio, particularmente los primeros 13 MFCCs, los
cuales constituyen la primera capa de entrada conformada por 13 neuronas. A partir de esta
capa, la informacion se propaga a través de tres capas ocultas con la siguiente configuracion:
la primera capa oculta consta de 256 neuronas, la segunda capa oculta cuenta con 128
neuronas, y la tercera capa oculta vuelve a tener 256 neuronas. Tras las capas ocultas, la
informacion llega a la capa de salida, que estd compuesta por 31 neuronas, una por cada clase
que el modelo debe predecir.

En cuanto al proceso de entrenamiento se utilizo el algoritmo backpropagation. El modelo se
entrena durante 2000 épocas, lo cual permite una exposicion extensa a los datos de
entrenamiento y favorece la convergencia del modelo. Para ello se emplean lotes de 32
muestras, lo que significa que los pesos se actualizan después de procesar cada lote. Con esto
se permite un ajuste continuo y eficiente de los parametros a lo largo del proceso de
aprendizaje.

3.4.2. Maquina de Soporte Vectorial (SVM).

El clasificador de la SVM, es un modelo de Aprendizaje Supervisado que se utiliza
principalmente para tareas de clasificacion y regresion, su objetivo es encontrar el hiperplano
que mejor separe las diferentes clases de datos en un espacio de caracteristicas
multidimensional. Fueron desarrolladas por Vladimir Vapnik. (1995), y su equipo a finales
de la década de 1990.

Las SVM se han convertido en una herramienta fundamental en el campo del Aprendizaje
Automatico y han sido aplicadas con éxito en una amplia gama de problemas de clasificacion
y regresion, Géron, A. (2022). Aunque los clasificadores SVM lineales son eficientes y
funcionan sorprendentemente bien en muchos casos, muchos conjuntos de datos ni siquiera
se acercan a ser linealmente separables, se presenta a continuacion en la Ecuacion 14.
Martinez y Aguilar (2013).

f (x) = sign (leaiyi K (x,xl-) + b), (14)

Donde f (x) es la funcion de decisién que clasifica el vector de entrada x. a; son los
coeficientes de los vectores de soporte. y; son las etiquetas de clase de los vectores de soporte.
K (x‘xi) es la funcion Kernel que mide la similitud entre el vector de entrada x y los vectores
de soporte x;. b es el sesgo o término de sesgo.

Para este trabajo de tesis, se utiliz6 el algoritmo de SVM como una estrategia de clasificacién

supervisada para reconocer distintos instrumentos musicales a partir de caracteristicas
extraidas de archivos de audio. El proceso comienza con la seleccion de las caracteristicas
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relevantes, especificamente los 13 MFCCs de cada archivo de audio, capturando patrones
que diferencian a cada instrumento.

Cada conjunto de caracteristicas se acompafia de su correspondiente etiqueta de clase,
representando uno de los 31 instrumentos musicales considerados. Una vez preparados los
datos, el algoritmo de SVM tiene el objetivo de encontrar el hiperplano 6ptimo que separe
de forma eficaz las clases en el espacio de caracteristicas. En términos simples, este
hiperplano actia como una frontera de decision que divide los datos de diferentes clases
maximizando el margen, es decir, la distancia entre el hiperplano y las muestras mas cercanas
de cada clase, conocidas como vectores de soporte. Cuanto mayor sea este margen, mejor
sera la capacidad del modelo para generalizar a datos no vistos.

La Figura 15 ilustra un modelo de clasificacion binaria usando SVM, donde podemos
observar un hiperplano separador que divide los datos en dos clases, los triangulos y
cuadrados. Este hiperplano est4 ubicado de forma que maximiza la distancia (margen) entre
si y los puntos més cercanos de cada clase, conocidos como vectores de soporte.

Vector de soporte -~

Vector de soporte e

o “Hiperplano

C
/@ Vector de soporte

- = oL

~

-

Figura 15. Ejemplo del modelo de Maquinas de Soporte Vectorial.
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3.4.3. K-Vecinos Mas Cercanos (KNN).

El clasificador de KNN, segtn los autores Cover, Thomas M. y Hart, Peter E. (1967), lo
definen como un punto de datos basado en la mayoria de sus vecinos mas cercanos en el
espacio de caracteristicas, ha sido reconocido y utilizado en diferentes formas a lo largo de
la historia del Aprendizaje Automatico y la estadistica. El término "K-Nearest Neighbors" y
la formalizacion del algoritmo tal como lo conocemos hoy en dia surgieron de la comunidad
de investigacion en Aprendizaje Automatico en las ultimas décadas del siglo XX. Sin
embargo, no hay un tnico individuo al que se le pueda atribuir el descubrimiento de KNN en
su forma actual, ya que se basa en principios fundamentales de la estadistica y el
reconocimiento de patrones que han sido explorados por muchos investigadores a lo largo
del tiempo.

El funcionamiento de este algoritmo consta de observar los k datos mas similares de nuestro
conjunto de datos conocidos; de ahi proviene el k. (k es un nimero entero y suele ser menor
que 20). Por ultimo, tomamos un voto mayoritario de los k datos mas similares, y la mayoria
es la nueva clase que asignamos a los datos que se pidi6 clasificar. Harrington, P. (2012).

En este proyecto también se implemento el algoritmo de KNN como técnica de clasificacion
supervisada para el reconocimiento automadtico de instrumentos musicales. Consiste en la
extraccion de caracteristicas significativas a partir de los archivos de audio, especificamente
los 13 primeros MFCCs, que ofrecen una representacion robusta de los sonidos. Cada
conjunto de caracteristicas se asocia a una etiqueta correspondiente a una de las 31 clases de
instrumentos musicales.

El funcionamiento del modelo es intuitivo pero efectivo. Cuando se presenta un nuevo
ejemplo sin etiqueta, el algoritmo compara este nuevo dato, con todos los elementos del
conjunto de entrenamiento utilizando la distancia euclidiana como métrica de similitud,
Lubis ef al. (2020). Una vez calculadas las distancias, el algoritmo selecciona los k vecinos
mas cercanos, en este trabajo k=5. Es decir, observa a qué clases pertenecen esos cinco
vecinos mas proximos y asigna al nuevo ejemplo a la clase més comun entre ellos. Este
principio de votacion permite que el modelo realice predicciones precisas incluso en
situaciones donde la frontera entre clases no es lineal.

La Figura 16 ilustra un modelo de clasificacion del algoritmo KNN, el espacio de
caracteristicas se divide en regiones asociadas a cada clase, en este caso los tridangulos y
cuadrados representan dos clases diferentes. Como se muestra en esta figura, el nuevo dato
de prueba (circulo gris) se clasifica de acuerdo con la proximidad a la mayoria de los k datos
mas cercanos al punto gris.
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Clase 1 \O ’ Clase 2

Nuevo dato

Figura 16. Ejemplo del modelo de Vecinos mas Cercanos.

3.5 Métricas de evaluacion.

El modelo sera evaluado utilizando métricas estdndar como la Exactitud, Precision, Recall y
F1-score, dichas métricas y sus ecuaciones se presentan a continuacion.

Una métrica para evaluar el rendimiento de un modelo de clasificacion es la Exactitud de
clasificacion. Se calcula con el nimero total de instancias que un modelo ha predicho
correctamente dividido por el nimero total de instancias predichas, se presenta a
continuacion en la Ecuacion 16.

Numero de predicciones correctas

Exactitud = , 16
ctt Numero total de predicciones (16)

La Precision es la métrica para estimar el rendimiento de un modelo de clasificacion.
Describe la fraccion de instancias positivas reales en comparacion con todas las instancias
predichas que son positivas, tanto verdaderas como falsas, se presenta a continuacion en la
Ecuacion 17.

Verdaderos positivos

Precision = , 17
Verdaderos positivos + Falsos positivos a7

Recall es una métrica empleada en la evaluacion de modelos de clasificacion. Indica la
proporcidon de instancias positivas que son correctamente identificadas por el modelo en
relacion con todas las instancias que realmente son positivas, se presenta a continuacioén en
la Ecuacion 18.

Verdaderos positivos

Recall = — - 18
Verdaderos positivos + Falsos negativos’ (18)
La métrica F1 funciona para evaluar el rendimiento de un modelo de clasificacion, que
combina precision y Recall en una tnica medida, se presenta a continuacion en la Ecuaciéon

19.
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Fl— 2 x Precision x Recall 15
- Precision + Recall’ (19)

3.5.1 Metodologias de entrenamiento y evaluacion.

Para evaluar el rendimiento del modelo, se utilizaron dos metodologias empleadas en el
campo de Aprendizaje de Maquina. La primera metodologia es Validacion por Separacion o
Division Simple (Hold-Out Validation), consiste en dividir el conjunto de datos en dos partes,
estos datos se seleccionan aleatoriamente, el modelo se evaltia con los datos de prueba,
asegurando que las predicciones sean precisas en nuevos datos. Dicha metodologia se utilizd
para la evaluacion preliminar de los modelos con diferentes hiperparametros. Se llevo a cabo
dividiendo el total de datos (9300 archivos de audio, distribuidos equitativamente en 31
clases) en dos subconjuntos: el 80% de los datos (7440 archivos) que se emplearon para el
entrenamiento del modelo, y el 20% restante (1860 archivos) se reservaron para la etapa de
prueba.

Posteriormente, se implement6 la metodologia de Validacion Cruzada (Cross Validation),
consiste en mostrar un resultado promedio de un nimero determinado de pruebas. Para este
trabajo se aplico una Validacion Cruzada con k-folds (k = 5). Este proceso consistio en dividir
los 9300 archivos en 5 subconjuntos o folds de igual tamafio para entrenar y validar el modelo
5 veces, rotando en cada iteracion el subconjunto usado como validacion. El resultado de
cada métrica es el promedio de cada experimento realizado con dicha metodologia. En el
siguiente capitulo, se presentaran y analizaran los resultados obtenidos.
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Capitulo 4. Experimentos y Resultados.

En este capitulo se muestran los experimentos y resultados obtenidos en el modelo de
identificacion de instrumentos musicales, implementando las técnicas de Aprendizaje de
Maquina, que analizamos anteriormente.

4.1. Herramienta Desarrollada.

Para el desarrollo de este modelo utilizamos las siguientes caracteristicas computacionales,
el procesador (CPU), que se utilizd consiste en un Intel® Core™ i5-12450H y una memoria
(RAM) 32 GB DDR4. El modelo cuenta con una interfaz grafica donde dicha herramienta
permite la facil lectura, preprocesamiento, analisis y clasificacion de los audios. Asimismo,
nos muestra las métricas de evaluacion. En la Figura 17, se puede apreciar que esta
herramienta consta de tres secciones importantes e incorpora las técnicas de Aprendizaje de
Maiquina: MLP, SVM, KNN. Ademas, podremos generar diferentes comparaciones con el
uso de dichas técnicas. Igualmente incorporar Matrices de Confusion para los diferentes
experimentos realizados en este trabajo de tesis.

Elenvenulﬂ

Ingresa un nuevo registro:

Clasificador MLP para 31 Clases
Clasificador MLP para 20 Clases

Matriz de confusion
Clasificador MLP para 31 Clases

Matriz de confusion
Clasificador MLP para 20 Clases

Clasificador SVM para 31 Clases

Clasificador SVM para 31 Clases

Matriz de confusion
Clasificador SVM para 31 Clases

Matriz de confusion
Clasificador SVM para 20 Clases

Clasificador KNN para 31 Clases

Clasificador KNN para 20 Clases

Matriz de confusion
Clasificador KNN para 31 Clases

Matriz de confusion
Clasificador KNN para 20 Clases

Figura 17. Aplicacion del sistema de clasificacion de instrumentos musicales.
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4.2. Resultados.

A continuacion, se muestran los resultados obtenidos al realizar dos experimentos. En el
primer experimento, se prueba el sistema siguiendo una metodologia donde se presentan 20
clases diferentes utilizando las métricas de evaluacion. Adicionalmente, presentamos una
comparacion con el trabajo de Mahanta et al. (2021). En el segundo experimento, se presenta
una extension utilizando 31 clases.

4.2.1. Experimento con 20 clases.

Para este experimento nos comparamos con un trabajo previo de Mahanta et al. (2021). Las
pruebas se llevaron a cabo con el concentrado de 300 audios para cada una de las primeras
20 clases de instrumentos musicales, las cuales son: Guitarra acustica, Saxofon Alto,
Balalaica, Piano Brillante, Chelo, Clarinete, Contrabajo Arco, Contrabajo Pizz, Bateria, Bajo
Eléctrico, Guitarra Eléctrica Limpia, Guitarra eléctrica Crunch, 'Guitarra eléctrica principal,
Piano Eléctrico, Violin Chino Erhu, Fliscorno, Flauta, Fujara, Jinghu, MorinKhuur. Los
cuales fueron procesados para extraer sus 13 MFCCs principales para realizar la posterior
clasificacion por medio de las técnicas de Aprendizaje de Maquina, como MLP, SVM, KNN.

A continuacion, se presentan las Matrices de Confusion de cada uno de los modelos de
clasificacion. En la Figura 18 se muestra la Matriz de Confusion para el MLP de 20 clases
(la imagen con detalles se puede encontrar en la seccion de anexos). Podemos visualizar
como el porcentaje entre las clases con mayor indice de confusion es la clase Guitarra
Eléctrica Limpia, la cual se puede confundir con Piano Eléctrico y Piano Brillante, debido a
sus frecuencias medias similares en dichos instrumentos.

Bajo eléctrico [ |

Balalaica 1

Bateria

Chelo 2

Clarinete 1

Contrabajo Arco

Contrabajo Pizz

Flauta 1

Fliscorno 1

Fujara

Guitarra Eléctrica Limpia 2 2

Guitarra aciistica

Guitarra eléctrica Crunch 1

Guitarra eléetrica principal 1

Jinghu 1

MorinKhuur 1 1

Piano brillante 1

Piano eléctrico 1 1

Saxofon Alto 1

Violin Chino Erhu
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Figura 18. Matriz de Confusion para el MLP de 20 clases.
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En la Figura 19 se observa la Matriz de Confusion para SVM de 20 clases (la imagen con
detalles se puede encontrar en la seccion de anexos). En esta matriz podemos visualizar que
las clases con mayor indice de confusion es la clase Guitarra Eléctrica Limpia, la cual se
puede confundir con Piano Eléctrico con un total de 7 casos y la clase Piano Eléctrico se
confunde con Guitarra Eléctrica Principal en 5 casos. De la misma manera en el caso anterior
estas confusiones pueden ser dadas por las frecuencias semejantes entres dichas clases.

Bajo cléctrico [

Balalaica

Bateria

Chelo

Clarinete

Contrabajo Arco

Contrabajo Pizz

Flauta

Fliscorno

Fujara

Guitarra Eléctrica Limpia

CGuitarra aciistica

Guitarra eléctrica Crunch

Guitarra cléetrica principal

Jinghu

MorinKhuur

Piano brillante

Piano eléetrico

Saxofon Alto

Violin Chino Erhu

95.0% 100.0% 93.4%
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Figura 19. Matriz de Confusion para SVM de 20 clases.

La Figura 20 muestra la Matriz de Confusion para KNN de 20 clases (la imagen con detalles
se puede encontrar en la seccion de anexos). En la Matriz de Confusion siguiente se muestra
como el porcentaje entre las clases con mayor indice de confusion es la clase Guitarra
Eléctrica Limpia, la cual se puede confundir con Piano Eléctrico y la clase Piano Brillante.

Bajo eléctrico [

Balalaica

Bateria

Chelo

Clarinete

Contrabajo Arco

Contrabajo Pizz

Flauta

Fliscorno

Fujara

Guitarra Eléctrica Limpia

Guitarra aciistica

Guitarra eléctrica Crunch

Guitarra eléctrica principal

Jinghu

MorinKhuur

Piano brillante

Piano eléetrico

Saxofon Alto

Violin Chino Erhu
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Figura 20. Matriz de confusion para KNN de 20 clases.
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En la Tabla 1 podemos ver los resultados obtenidos al clasificar 20 clases de instrumentos
musicales. Los resultados de las métricas de evaluacion son las siguientes: la Exactitud con
un 97.5% se logro6 con la técnica del MLP , las SVM mostraron un 95.2% y los KNN muestran
93.4%. La Precision nos muestra que, de las predicciones positivas hechas por el modelo el
97.5% fueron correctas con el MLP, las SVM mostraron un 95.2% y los KNN muestran
93.4%. El Recall identificd correctamente el 97.5% de todos los datos que en realidad
pertenecian a las clases correctas, con el MLP, las SVM mostraron un 95.5% y los KNN
muestran 93.6%. El Fl-score es del 97.4%, con el MLP, las SVM mostraron un 95.3% vy los
KNN muestran 93.4%, esta métrica es una combinacion de la Precision y el Recall. También
podemos observar como las métricas de Precision, Recall, F1 Score y Exactitud, mostraron
un mejor desempeno utilizando el MLP con un 0.5%, en comparacion con el trabajo de
Mahanta et al. (2021).

Tabla 1. Métricas de evaluacion de resultados de las técnicas de Aprendizaje de Mdquina para 20 clases.

Técnicas de
Aprendizaje de

. s Recall F1-score
Precision .
Miaquina (ML). Exactitud

hAENEn GG P] 97.0% 97.0% 97.0% 97.0%
20 clases

SO L
20 clases

SVM \ . ) 05 20,

(20 clases) 95.2% 95.5% 95.3% b

(20 :ﬁ:l:s) 93.4% 93.6% 93.4% 93.4%

4.2.2. Experimento con 31 clases.

Para el experimento de 31 clases de instrumentos musicales se llevd a cabo con el
concentrado de 300 audios para cada una de las 31 clases las cuales son: Guitarra Acustica,
Saxofon Alto, Balalaika, Piano Brillante, Violonchelo, Clarinete, Contrabajo con Arco,
Contrabajo Pizzicato, Bateria, Bajo Eléctrico, Guitarra Eléctrica Limpia, Guitarra Eléctrica
Crunch, Guitarra Eléctrica Solista, Piano Eléctrico, Erhu, Flugelhorn, Flauta, Fujara, Jinghu,
Morin Khuur, C)rgano Bajo, Flauta de Pan, Piano, Shakuhachi, Sitar, Saxoféon Tenor,
Trombodn, Trompeta, Ukelele, Viola, Violin. Los cuales fueron procesados para extraer sus
13 MFCCs principales para realizar la posterior clasificaciéon por medio de las técnicas de
Aprendizaje de Maquina, como el MLP, las SVM y los KNN.

A continuacion, se presentan las Matrices de Confusion de cada uno de los modelos de
clasificacion. Se aprecia en la Figura 21 la Matriz de Confusion para el MLP de 31 clases (la
imagen con detalles se puede encontrar en la seccion de anexos). En la cual podemos
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visualizar como el porcentaje entre las clases con mayor indice de confusion es la clase
Guitarra Eléctrica Limpia, la cual se puede confundir con Piano Eléctrico, debido a sus
frecuencias medias similares en dichos instrumentos.

Bajo eléctrico [ T

Balalaica [ | | 2

Bateria

Chelo 1 2 1 1 1 1

Clarinete 1

Contrabajo Arco
Contrabajo Pizz

Flauta

Flauta de Pan

Fliscorno

Fujara

Guitarra Eléctrica Limpia
Guitarra actistica 2 1
Guitarra cléetrica Crunch 1 2
Guitarra cléctrica principal 1 1
Jinghu 1

MorinKhuur

Piano

Piano brillante | 1
Piano eléctrico 3 | | 1

Saxofon Alto
Saxofon Tenor

o

(5

Sitar | 2
Trombén
Trompeta |

Ukulele | ]

Viola i I [ i
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Organo de bajos 1 I
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Figura 21. Matriz de Confusion para MLP de 31 clases.

En la Figura 22 se observa la Matriz de Confusion para el Clasificador para SVM de 31 clases
(la imagen con detalles se puede encontrar en la seccion de anexos). En la cual podemos
visualizar como el porcentaje entre las clases con mayor indice de confusion, es la clase
Guitarra Eléctrica Limpia, la cual se puede confundir con Sitar, de la misma manera debido
a sus frecuencias medias similares.

Bajo eléctrico 1
Balalaica I 1 1 7E3] ]
Bateria

Chelo 3

Clarinete 2
Contrabajo Aru)
Contrabajo Pizz 2

Flauta de Pan 8

Fliscorno 1

Fujara

Guitarra Eléctrica Limpia B! 1
Guitarra actstica 2

Guitarra eléetrica Crunch 1
Guitarra eléctrica principal 4 4
Jinghu 1

MorinKhuur 2 1 1 1052

Piano 1

(5118

Piano brillante il 2 S
Piano eléetrico 4 3 1 2

Saxofén Alto 1 1 1
Saxofon Tenor 1 1 1 2 1

Sitar 1 2 3
Trombon 1
Trompeta

Ukulele 1

Viola 1 2 |
Violin 1 1 1 1 2
Violin Chino Erhu 1 |
Organo de bajos 1 T
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Figura 22. Matriz de Confusion para SVM de 31 clases.
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La Figura 23 contiene la Matriz de Confusion para el Clasificador de KNN de 31 clases (la
imagen con detalles se puede encontrar en la seccion de anexos). En la cual podemos
visualizar de la misma manera la confusion entre Piano Eléctrico y Guitarra Eléctrica Limpia.

Bajo eléctrico

Balalaica

Bateria

Chelo

Clarinete

Ce bajo Arco

Co bajo Pizz

Flauta

Flauta de Pan

Fliscorno
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Guitarra Eléctrica Limpia
Guitarra actstica
Guitarra eléctrica Crunch
Guitarra eléctrica principal
Jinghu

MorinKhuur

Piano

Piano brillante
Piano eléctrico

Saxofén Alto
Saxofén Tenor
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Trombén
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Figura 23. Matriz de confusion para KNN de 31 clases.

Podemos visualizar dichos resultados en la siguiente Tabla 2. Los resultados de las métricas
de evaluacion son las siguientes: la Exactitud con un 96.4% se logro con la técnica del MLP,
las SVM mostraron un 94.0% y los KNN muestran 91.7%. La Precisién nos muestra que, de
las predicciones positivas hechas por el modelo el 96.4% fueron correctas con el MLP, las
SVM mostraron un 94.0% y los KNN muestran 91.7%. El Recall identific6 correctamente el
96.5% de todos los datos que en realidad pertenecian a las clases correctas, con el MLP, las
SVM mostraron un 94.3% y los KNN muestran 91.9%. El Fl-score es del 96.4%, con el
MLP, las SVM mostraron un 94.1% y los KNN muestran 91.6%.

Tabla 2. Métricas de evaluacion de resultados de las técnicas de Aprendizaje de Maquina (ML) para 31 clases.

Técnicas de
Aprendizaje de
Maquina (ML).

Precision Fl-score Exactitud

MILLE 96.4% 96.5% 96.4% 96.4%
(31 classes)
a1 c?;;?gs) 94.0% 94.3% 94.1% 94.0%
NI 91.7% 91.9% 91.6% 91.7%

(31 classes)
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Capitulo S. Conclusiones y Recomendaciones.

En este capitulo se resume de manera concreta los resultados obtenidos en el modelo de
Identificacion de Instrumentos Musicales, utilizando las diferentes técnicas de Aprendizaje
de Maquina.

Primeramente, se llevo a cabo la clasificacion de 20 y 31 clases de instrumentos musicales,
comparandonos con un trabajo de Mahanta et al. (2021), mediante la extraccion de
caracteristicas de 13 de los MFCCs de los 300 archivos digitales de cada clase sumando un
total de 9300 audios utilizados, del Conjunto de Datos de Pistas Multiples de Audio Artificial
introducida por Ostermann et al. (2023). Ademas, se compararon las técnicas de Aprendizaje
de Maquina, como las SVM, los KNN y el MLP, para la clasificacion de las 31 clases.

Para el experimento de 20 clases, se muestra una mejora significativa con el uso de MLP con
una precision del 97.5% en comparacion de 97% del trabajo de Mahanta ef al. (2021), y en
el Recall obtenemos un 97.5% en comparacion de 97%, en F1-Score 97.4% en comparacion
de 97% y en Exactitud de 97.5% en comparacion de 97%.

En el experimento de 31 clases, se muestran los mejores resultados nuevamente incorporando
el MLP con una Precision 96.4%, Recall 96.5%, F1-score 96.4% y Exactitud del 96.4%. De
9300 archivos de audio de instrumentos musicales se acertaron 8963 archivos de audio.

Algunos aspectos a mejorar son la clasificacion de instrumentos musicales que se pueden
confundir debido a sus frecuencias tan parecidas tal es el caso de las clases: Guitarra Eléctrica
Limpia, Guitarra Eléctrica Crunch, Guitarra Eléctrica Solista, Piano Brillante y Piano
Eléctrico ya que podria llevar a un resultado mejor. Ademas, se puede experimentar con mas
datos, diferentes instrumentos o ajustar la arquitectura para comprobar si es posible mejorar
estos resultados.

Otro aspecto técnico a mejorar de los archivos de audio, es la eliminacion total de silencios,
no solamente los iniciales y finales. Por otro lado, las caracteristicas que pudieran
incorporarse para obtener mejores resultados son el ZCR (Zero Crossing Rate), RMS (Root
Mean Square Energy) y Spectral Centroid (Centro de Gravedad Espectral).

Derivado de este trabajo se realizaron los siguientes articulos:

Vézquez Robledo, A. S., Lopez Ramirez, M., & Lizarraga Morales, R. A. (2024).
Clasificacion de instrumentos musicales en audios utilizando coeficientes cepstrales y redes
neuronales artificiales. Jovenes en la Ciencia, 33,
https://www.jovenesenlaciencia.ugto.mx/index.php/jovenesenlaciencia/article/view/4701

Vazquez, A., Lizarraga, R., & Lopez, M. (2025). Identification of musical instruments in
audios using signal analysis and artificial intelligence. Proceedings of the 7th International
Conference on Advances in Signal Processing and Artificial Intelligence (ASPAI2025) 115—
118. Innsbruck, Austria. ISBN 978-84-09-71189-5
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Anexos.

Imagenes detalladas de las Matrices de Confusion.

Matriz de Confusién para MLP de 20 clases.
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Matriz de Confusion para SVM de 20 clases.

Bajo eléctrico

Balalaica

Bateria

Chelo

Clarinete

Contrabajo Arco

Contrabajo Pizz

Flauta

Fliscorno

Fujara

Guitarra Eléctrica Limpia

Guitarra actistica

Guitarra eléctrica Crunch

Guitarra eléctrica principal

Jinghu

MorinKhuur

Piano brillante

Piano eléctrico

Saxofon Alto

Violin Chino Erhu

100.0% 95.0% 100.0% 93.4% 100.0% 98.3% 984% 98.3% 952% 100.0% 83.8% 983% 90.5% 98.1% 983% 934% 96.5% 803% 96.7% 100.0%

5.0% 6.6% 1.7% | 1.6% 1.7% | 4.8% 162% | 1.7% | 9.5% | 1.9% 1.7% | 6.6% | 3.5% | 19.7% | 3.3%
O RS N 0 A o o & SR RS O K] ) -0 O PN
2 g g OF (@ P 0P e '\s\'pd\ S IR e S LR -g&x\o D T P P
S ) [oX “\ob\ '6'\0& o A 2% '6-\5‘6 _de‘ V\o‘\ &\Q\Q ‘\06 ‘b’;OR A
23 X 4 LN . ; 5 '\ " \
> o™ o «a‘\‘f’ oW ‘ﬁa\eo«ba\b&\ 8 = o
R G

39

100.0%
95.0%
100.0%
95.0%
100.0%
95.0%
100.0%
95.0%
100.0%
100.0%
95.0%
95.0%

95.0%

85.0%

96.7%
95.0%
91.7%
81.7%
96.7%

100.0%

5.0%

5.0%

5.0%

5.0%

5.0%
5.0%
5.0%
15.0%
3.3%
5.0%
8.3%
18.3%
3.3%




Matriz de Confusion para KNN de 20 clases.
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Matriz de Confusién para MLP de 31 clases.
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Matriz de Confusion para SVM de 31 clases.

Bajo eléctrico

Balalaica

Bateria

Chelo

Clarinete

Contrabajo Arco

Contrabajo Pizz
Flauta 1

Flauta de Pan

Fliscorno

Fujara

Guitarra Eléctrica Limpia

Guitarra actistica 2

11

Guitarra eléctrica Crunch

Guitarra eléctrica principal

(SNSRI

Jinghu

MorinKhuur 2

Piano

Piano brillante 1

Piano eléctrico

Saxofon Alto

Saxofén Tenor

Shakuhachi 1

Sitar

Trombén 1

Trompeta

Ukulele

Viola

Violin 1

Violin Chino Erhu

Organo de bajos

76.1% 98

NO | ,\e
0.\‘\;,0 \b\c) &“‘ ;X\a 530 ‘&o
: o N
e‘b\ ¢ oo\“‘: o o

T >
o g7 Q\b\’\ © ‘2‘;0 Voi“k\»i &\Q \\;..\

L,\Q

42

Q\‘b‘\ \b“'\\bbxi\K l>»\‘ »ge}‘o &\&X\

et

\\b‘ ‘000
R0

Q% 2° u\°\«1\0\‘° 6“‘° A

100.0%

6.7%

W 23.3%

3.3%
6.7%
18.3%
L™
1%
L™
13.3%
16.7%
5.0%
10.0%
L™
10.0%

L™




Matriz de Confusion para KNN de 31 clases.

Bajo eléctrico

Balalaica

Bateria

Chelo

Clarinete

Contrabajo Arco

Contrabajo Pizz

Flauta

Flauta de Pan

Fliscorno

Fujara

Guitarra Eléctrica Limpia

Guitarra acustica

Guitarra eléctrica Crunch

Guitarra eléctrica principal

Jinghu

MorinKhuur

Piano

Piano brillante

Piano eléctrico

Saxofon Alto

Saxofén Tenor

Shakuhachi

Sitar

Trombon

Trompeta

Ukulele

Viola

Violin
Violin Chino Erhu
Organo de bajos

aLE% 0.0 100.0%
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13.3%

15.0%
6.7

10.0%

1.7
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