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Resumen

La musica juega un papel crucial en el desarrollo de la identidad cultural de cada persona, ayuda a expresar
emociones, narrando historias y creando conexiones entre individuos y comunidades. El desarrollo digital de
la musica en la actualidad nos presenta un nuevo campo con nueva informacion, caracteristicas distintivas y
con ello nuevas problematicas a resolver.

Los Sistemas de Recuperacion de Informacién Musical (MIR, por sus siglas en inglés, Music Information
Retrieval) son un campo emergente basado en sistemas de software disefiados para extraer, analizar y
recuperar informacion de archivos de audio musical. Estos sistemas combinan varias técnicas del
procesamiento de sefiales, aprendizaje automatico, inteligencia artificial y analisis de datos para trabajar con
informacién musical. han surgido como soluciéon innovadora para diferentes problematicas sobre la
organizacion de caracteristicas e informacion de la musica digital. Estos sistemas, que emplean técnicas de
procesamiento de sefiales y aprendizaje automatico, permiten analizar automaticamente la estructura de las
sefiales de audio y extraer informacioén relevante, como la identificacion de instrumentos musicales. En este
articulo, se propone un sistema de clasificacion de instrumentos musicales basado en redes neuronales
artificiales, utilizando archivos de audios de una base de datos con el nombre AAM. A través del andlisis
espectral de las sefiales de audio y la extracciéon de caracteristicas como los Coeficientes Cepstrales de
Frecuencia Mel (MFCC por sus siglas en inglés, Mel Frequency Cepstral Coefficients) y el Perceptron
Multicapa (MLP por sus siglas en inglés, Multilayer Perceptron), se logré desarrollar un modelo capaz de
identificar con alta precision (98.66%) tres instrumentos musicales: guitarra, bajo y bateria.

Palabras clave: Identificacion de instrumentos musicales, MFCCs, Machine Learning, Perceptrén Multicapa,
clasificacién de audio.

Introduccion

El analisis de la recuperacién de informacion musical es sumamente importante, para comprender la
estructura y el funcionamiento de cada esencia de diferentes notas e instrumentos musicales en un solo
archivo digital de audio. En este momento, los profesionales del area de la musica tienen un gran desafio
debido al crecimiento de datos disponibles en este campo y a causa de la complejidad de la organizacion de
los mismos. Es necesario el desarrollo de una herramienta innovadora de analisis automatico de datos. La
tarea de los sistemas de Recuperacion de Informacion Musical (MIR) se define como el area encargada del
andlisis de la estructura y extraccion de la informacion necesaria de una sefial de audio como lo plantea
Alexandre M. Lucena (2020). Algunas de las tareas principales de los sistemas MIR se centran en funciones
como identificacion de artistas, clasificacion de géneros, clasificacién de estados de animo, notaciéon musical
y el reconocimiento de instrumentos musicales. Esto es crucial por varias razones, incluida la recuperacion
de informacion musical, la separacién de fuentes de sonido y la transcripcion automatica de musica.

Una de las problematicas considerables que podemos encontrar dentro de la identificacién de instrumentos
musicales se encuentra relacionada con la labor intensiva y poco eficiente de los productores musicales al
tener que identificar manualmente los instrumentos musicales en las grabaciones de audio. Esta tarea en
especial es costosa y consume mucho tiempo, tiende a ser muy propensa a errores, especialmente en
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volumenes grandes de conjuntos de datos. Debido al gran aumento en la cantidad de informacioén que se
maneja, se ha convertido en una tarea con un grado alto de dificultad en la actualidad.

Una solucién a la problematica antes planteada podemos encontrarla haciendo uso de la extraccion de
Coeficientes Cepstrales de Frecuencia Mel (MFCC), ya que se ha convertido en una herramienta muy util
para el procesamiento de sefiales de audio debido a su capacidad de capturar las caracteristicas mas
relevantes del espectro auditivo. Este articulo propone una aproximacion que combina dicha técnica con un
modelo de Machine Learning basado en un algoritmo de Perceptrén Multicapa con salida Softmax para
clasificar automaticamente tres instrumentos musicales: guitarra, bajo y bateria.

Estado del arte

En el area de la clasificacion de instrumentos musicales podemos considerar las técnicas del campo de
aprendizaje de maquina (ML por sus siglas en inglés, Machine Learning), una de estas técnicas es la Maquina
de Soporte Vectorial (SVM, por sus siglas en inglés, Support Vector Machine) que es un modelo de
aprendizaje supervisado que se utiliza principalmente para tareas de clasificacion y regresion. Algunos
trabajos que han implementado dichas técnicas proporcionan sus resultados, por su parte S. Prabavathy
(2020) nos propone la clasificacién automatica de instrumentos musicales como son el trombén, tuba,
trompeta y piano utilizando SVM vy la técnica de k vecinos mas cercanos (KNN, por sus siglas en inglés, K-
Nearest Neighbor), como parte de sus resultados nos muestra una precision con SVM del 99.37 % utilizando
dichas técnicas. Sanraga Kingkor (2021) presenta un modelo de Red Neuronal Artificial (RNA por sus siglas
en inglés, Artificial Neural Network) la cual fue entrenada para realizar clasificacion en veinte clases diferentes
de instrumentos musicales de la Orquesta Filarmonica de Londres en conjunto de la extraccion de
Coeficientes Cepstrales de Frecuencia Mel (MFCC), en su trabajo se logré una precision del 97% en el
conjunto de datos completo que contiene las 20 clases de diferentes instrumentos musicales. Ademas,
podemos mencionar algunas otras técnicas incluyendo una Red neuronal de impulsos (SNN por sus siglas
en inglés, Spiking Neural Network), que nos permite 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 Identificacion de Instrumentos Musicales en Sefiales de Audio es la capacidad para identificar patrones
complicados que pueden ser dificiles de detectar utilizando otras técnicas, una desventaja es la alta
dependencia a los datos de entrenamiento, los cuales deben ser extensos y con caracteristicas viables para
la clasificacion.

Recientemente, algunas de las técnicas con mas auge son las basadas en el campo de Aprendizaje Profundo
(DL por sus siglas en inglés, Deep Learning). Dentro de las técnicas mas relevante de Aprendizaje Profundo
es la aplicacion de Redes Neuronales Convolucionales (CNN por sus siglas en inglés, Convolutional Neural
Networks), estas se refieren a un tipo especializado de Red Neuronal Artificial (RNA por sus siglas en inglés,
Artificial Neural Network) disefiada especificamente para procesar datos como imagenes o sefiales de audio,
los espectrogramas se envian a las Redes Neuronales Convolucionales (CNN por sus siglas en inglés,
Convolutional Neural Networks) 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 (CNN por sus siglas en inglés, Convolutional Neural Networks) individuales por instrumento,
los cuales son bajo, bateria, guitarra y piano. En dicho trabajo se logré una precision de 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 la que presenta Chinmay Relkar (2019) que
costa de una Red Neuronal Convolucional (CNN) de 4 capas inspirada en la arquitectura de AlexNet, el cual
lleva el nombre de Red de grupos de geometria visual (VGGNet por sus siglas en ingles Visual Geometry
Group Network). 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). El uso del
Aprendizaje Profundo en la Identificacion de Instrumentos Musicales, tiene la ventaja de desempefiar a un
nivel mas alto la precision cuando se trata de la clasificacion 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 clasificacion de instrumentos musicales, lo que consume mucho tiempo en
recopilar y etiquetar.
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La metodologia que se implemento es de caracter cuantitativo, ya que se usaron datos numéricos y métricas
para evaluar los resultados obtenidos. En la figura 1 se muestra la metodologia propuesta, en donde podemos
observar las dos fases principales las cuales son entrenamiento y evaluacién, ambas fases constan de 3
partes importantes: Archivos de audio, Extraccién de caracteristicas MFCC y MLP. En las siguientes

secciones se describira de una forma mas completa cada una de las siguientes partes.

Archivos de audio

Entrenamiento

. Extraccion de
Archivos de | caracteristicas

audio MECC

Evaluacion

Extraccion de
Archivos de Caracteristicas

audio MFCC

Figura 1. Metodologia propuesta.
Fuente: Autoria Propia.

El analisis de las sefiales de audio comienza con el uso de la base de datos conocida como Conjunto de
datos de pistas multiples de audio artificial (AAM por sus siglas en ingles Artificial Audio Multitracks Dataset)
es introducida por Ostermann et al. (2023). Este conjunto de datos contiene 3000 pistas de audio de musica
artificial, basadas en muestras de instrumentos reales y generadas mediante composicion algoritmica con
respecto a la teoria musical. Proporciona mezclas completas de canciones, asi como pistas de un solo
instrumento. Para este trabajo se utilizaron 100 audios para cada instrumento, guitarra, bateria y bajo.
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Extraccion de caracteristicas Coeficientes Cepstrales de Frecuencia Mel (MFCC)

La extraccion de caracteristicas consta de extraer al menos 13 de los Coeficientes Cepstrales de Frecuencia
Mel (MFCC) de cada uno de los audios digitales de la base de datos antes sefialada, 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 Coeficientes Cepstrales de Frecuencia Mel (MFCC) 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.

Los Coeficientes Cepstrales de Frecuencia Mel (MFCC) describen la forma espectral cada uno de los audios
digitales que analizaremos de la base de datos. Como primera parte, las bandas de frecuencia se posicionan
logaritmicamente. Lo que podemos llamar escala Mel. Se utiliza un método que tiene capacidad de
compactacion de energia denominado con el nombre de Transformada de Coseno Discreta (DCT por sus
siglas en inglés, Discrete Cosine Transform), que solo considera los numeros reales. De forma
predeterminada, para asi tomar los primeros 13 MFCC componentes de cada audio analizado (Majeed et al.,
2015).

En el siguiente apartado se muestran los pasos necesarios para poder obtener los MFCC de cada uno de
nuestros archivos de audio.

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

2. Windowing (visualizacion de informacion en una ventana o recuadro): Cada frame (cuadro) se multiplica
por una ventana que utiliza la funcion matematica para suavizar los bordes de un segmento llamada
Hamming, para reducir discontinuidades: donde N es la longitud del frame (cuadro), la formula se presenta a
continuacion.

h(n) = x(mw(n) (1)

w (1) = 0.54 — 0.46 cos ( sz 1) @)

3. Estimacién espectral: para este paso se aplica la Transformada Discreta de Fourier (DFT por sus siglas
en inglés Discrete Fourier Transform) descrita por Cooley y Tukey (1965), a cada frame (cuadro) para obtener
los coeficientes espectrales, la formula se presenta a continuacion:

N-9 )
x(k) = z y(n)eJZTn 0<nk>=N-1 3)

n-0

4. Aplicacion de la escala Mel: Se transforma la escala de frecuencia de cada audio a la escala Mel, esta
escala 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, la formula se presenta a continuacion:

b
= 2525 x log (1 +7) 4)

5. Célculo de los Coeficientes Cepstrales: Se toma el logaritmo de la energia de la magnitud de la respuesta
del filtro Mel que se presenta a continuacion:

Ef = Z¢_41x(k)1? + . (k) ®)

6. 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, la formula se presenta
a continuacion:
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M
czf=z log(Ezf)cw%] ©)

t=1

Los Coeficientes Cepstrales de Frecuencia Mel fueron obtenidos utilizando estos pasos mediante la funcion
“mfccs” disponible de Matlab.

Clasificador Perceptrén Multicapa (MLP)

Los Coeficientes Cepstrales de Frecuencia Mel (MFCC) de cada uno de los 100 audios de guitarra, bajo y
bateria se utilizan como entrada en un Perceptrén Multicapa (MLP por sus siglas en inglés, Multilayer
Perceptron), que costa de un algoritmo de inteligencia artificial de clasificacion perteneciente a la categoria
de Red Neuronal Artificial (RNA por sus siglas en inglés, Artificial Neural Network), este algoritmo esta
disefiado para clasificar 100 audios de 3 instrumentos musicales: guitarra, bajo y bateria. El 80% de los datos
se usa para entrenar el modelo y el 20% restante para evaluarlo, con 100 audios por instrumento. La
arquitectura de la red esta formada de una capa oculta con 32 neuronas, respectivamente, estas neuronas
se encuentran activadas por la funcion RelLU, lo que permite al modelo aprender representaciones
intermedias y patrones complejos de los datos. La capa de salida utiliza una funcion Softmax para convertir
las salidas en probabilidades, con tantas neuronas como clases a predecir (por ejemplo, guitarra, bajo y
bateria). El modelo se entrena durante 1000 épocas utilizando lotes de 32 muestras, lo que permite un ajuste
continuo de los pesos después de cada lote, optimizando la eficiencia del proceso de entrenamiento.

Posteriormente, el modelo se evalla con los datos de prueba para comprobar su capacidad de
generalizacion, asegurando que las predicciones sean precisas en nuevos datos y no se limite a memorizar
los datos de entrenamiento. El modelo sera evaluado utilizando métricas estandar como la exactitud,
precision, recall y F1-score. La exactitud mide el porcentaje total de predicciones correctas, proporcionando
una vision general del rendimiento del modelo. Sin embargo, dado que puede haber un desbalance en las
clases (por ejemplo, mas audios de un instrumento que de otro), la precision y el recall son fundamentales:
la precisién indica qué proporcion de las predicciones positivas son correctas, mientras que el recall mide
cuantos de los casos positivos reales fueron correctamente identificados. El F1-score, que es la media
armonica entre precision y recall, se utilizara para obtener un equilibrio entre ambos, especialmente en
situaciones donde los datos de las clases no estan equilibrados. Cada una de estas métricas seran evaluadas
mediante el uso de la validacién cruzada con 5 conjuntos de pruebas para mostrar el promedio de ellas, las
férmulas de estas métricas y de la validacion cruzada se presentan a continuacion:

Numero de predicciones correctas

Exactitud = 7
xactit Numero total de predicciones @
L Verdaderos positivos
Precision = — —, (8)
Verdaderos positivos + Falsos positivos
Verdaderos positivos
Recall = 9

Verdaderos positivos + Falsos negativos’

Fl=2x Precision x Recall 10
- Precision + Recall’ 10

K
1
Validacion cruzada = EZ Metrica; , (11)

i=1
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Resultados

A continuacion, se muestran los resultados obtenidos al realizar las pruebas con el concentrado de 100 audios
de cada instrumento musical: Guitarra, Bajo y Bateria, los cuales fueron procesados para extraer sus 13
Coeficientes Cepstrales de Frecuencia Mel (MFCC por sus siglas en inglés, Mel Frequency Cepstral
Coefficients) principales para realizar la posterior clasificacién por medio del algoritmo de Perceptron
Multicapa (MLP por sus siglas en inglés, Multilayer Perceptron).

La exactitud del modelo clasificéd correctamente el 98.66% de los datos de prueba de las tres clases. Por lo
cual, de los 60 datos totales de los tres instrumentos, el modelo acerté en 59 de ellos. La precisién nos
muestra que, de todas las predicciones positivas hechas por el modelo el 98.66% fueron correctas. El recall
identifico correctamente el 98.81% de todos los datos que en realidad pertenecian a las clases correctas. El
F1-score es del 98.66%. Esta métrica es una combinacién de la precision y el recall, proporcionando un
equilibrio entre ambas métricas. El promedio macro y promedio ponderado nos muestra un resultado similar
en las tres diferentes métricas del 98% que utilizamos, finalmente se implementd el uso de la validacion
cruzada en 5 pruebas promediando los resultados las métricas para dicho nimero de pruebas, podemos
visualizar dichos resultados en la siguiente tabla que tiene el nombre de Tabla 1. Métricas de evaluacion de
resultados.

Tabla 1. Métricas de evaluacion de resultados.

Clase Precision Recall F1-Score Exactitud
(Porcentaje)
Guitarra 100.0000 100.0000 100.0000 100.0000%
Bajo 100.0000 96.4389 98.1168 98.1852%
Bateria 96.0000 100.0000 97.8656 97.9552%%
Promedio 98.6667 98.8130 98.6608 98.6667%

Fuente: Autoria Propia.
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Matriz de Confusion (Confusion Matrix):

Esta matriz muestra cuantos datos fueron clasificados de manera correcta o incorrecta en cada una de
nuestras clases: Guitarra, Bajo y Bateria. Estos datos pertenecen a una sola prueba, parte de un concentrado
de 5 para realizar la validacion cruzada.

Para la clase Guitarra: 20 datos fueron correctamente clasificados, ninguno fue mal clasificado.

Para la clase Bajo: 19 fueron correctamente clasificados, y 1 fue mal clasificado como Guitarra.
Para la clase Bateria: Todos los 20 fueron correctamente clasificados.

Datos Reales Guitarra 20 0 0

Datos Reales Bajo 0 19 1

Datos Reales Bateria

Datos de Prediccion
Bateria

Datos de Prediccion Datos de Prediccion
Guitarra Bajo

Figura 2. Matriz de confusion.
Fuente: Autoria Propia.

Conclusiones

El modelo muestra un rendimiento de clasificaciéon con una precision global evaluada con validaciéon cruzada
del 98.66%, de 60 audios de instrumentos musicales se acerté en 59 de ellos, mostrandonos un solo error
con el uso de los Coeficientes Cepstrales de Frecuencia Mel (MFCC por sus siglas en inglés, Mel Frequency
Cepstral Coefficients) y el Perceptrén Multicapa (MLP por sus siglas en inglés, Multilayer Perceptron), en
cuanto en las métricas de precision, recall y F1-Score se muestra que se encuentran muy cercanas al 100%,
para los tres tipos de instrumentos musicales como son la guitarra, el bajo y la bateria, en cuanto a la matriz
de confusién indica un solo error en la clasificacion de bajos, y las métricas de precision, recall y F1-score
estan equilibradas alrededor del 98%. Algunos aspectos a mejorar son la clasificacion del bajo eléctrico, ya
que podria llevar a un resultado mejor. Ademas, se puede experimentar con mas datos o diferentes
instrumentos o ajustar la arquitectura para ver si es posible mejorar estos resultados.
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