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Resumen— En este proyecto se realiza un estudio de
informacion contenida en archivos digitales de weision el
fin de determinar parametros representativos degémero

aprendizaje de maquina. Se usan dos topologiasabas
Rerceptron Multinivel y Redes de Funciones de Bradial
(Radial Basis Functions). También se ha estudiatio
resultado de la aplicacion del algoritmo AdaBoasire el

musical que son usados como entradas a un sisteg@sempenio final del clasificador RBF.

clasificador implementado con Redes Neuronaledidigies.
La extraccion de parametros se realiza haciendo deso
andlisis en el dominio del tiempo, en el dominio lde
frecuencia, y mediante la utilizacion de la Transiada
Wavelet. Se han implementado tres topologias efites de
Red Neuronal: Perceptron Multinivel, Red de Fune®de
Base Radial (RBF) y Adaboost. Los resultados caredido
obtenidos para cada una de estas topologias sopacados
en cuanto a caracteristicas tales como porcenta@e
clasificacion correcta, tiempo requerido para étesramiento
y tamafio de la red. De la misma manera, se hdiadtla
repercusion que tiene la aplicacion de AdaBoostesam
clasificador débil RBF que tiene en la capa esamdince
neuronas cuya funcién de activacion es gaussiana.

indice de Términos —Clasificacion de Mdusica, Redes
Neuronales Artificiales, Backpropagation, Radial sBa
Functions, AdaBoost.

I. INTRODUCCION

Bases de datos de musica en formato digital cuyafiam
era dificil imaginar hace unos afios se compartgneno
dia con gran facilidad a través de las redes deputadores,
creando la necesidad de disponer de métodos désieque
permitan la busqueda y organizacion de dichas b&sefos
ultimos afios, y debido al creciente fendmeno deibiigion
de musica a través de Internet, ha surgido la rdEmbgle

Los estudios que se han realizado al respecto@sp Seth
Golub [2] realizd una tesis de maestria en la cual prot tre
tipos diferentes de clasificadores aplicados a géseros
similares. Paul Scotf3] elaboré un sistema clasificador
usando un perceptron multinivel para 4 génerosabsst
diferentes. Numerosos investigadores han realitad@jos
relacionados con la identificacion de caracterstielevantes
a partir de la musica. Por ejemplo, Fodfeempled técnicas
éjspectrales para distinguir entre voz y musica wonalto
grado de exactitud, mientras que Solfal entrend una red
neuronal auto—asociativa usando la técnica de Huate los
géneros rock, pop, tecno y clasico. Su razoén asifidacion
correcta fue similar a la obtenida por Golub.

Este articulo comienza con una descripcion de tddes
desarrollos hechos durante la realizacion del mtoye Se
incluyen los diferentes tipos de andlisis que se&efon para
lograr la extraccion de caracteristicas relevaatgmrtir de
archivos digitales de musica en formato WAV, ashacel
pseudo—cadigo de los algoritmos de entrenamiengdggron
empleados para cada una de las tres topologiasddgue
fueron implementadas y probadas. A continuacién se
presentan las especificaciones del sistema enféoerge al
tamafio de la base de datos y la calidad de lasoreascque la
componen. Esta base de datos fue empleada para el
entrenamiento y la evaluacion de los clasificadoreBn
seguida se exponen los resultados obtenidos hacimfdsis

en las diferencias que se obtienen mediante lzadibn del

crear sistemas capaces de clasificar musica de renanBerceptron Multinivel, la Red de Funciones de Haadial y

automatica. Sin embargo, son muchos los estudiese han
venido realizando con el fin de establecer cudesagjuellas
caracteristicas que constituyen un estilo musicqé
parametros musicales son relevantes para hacer
clasificacion y cuales son las técnicas de aprejalizie

AdaBoost.

[I. DESARROLLOS

la
as muestras que son tomadas de las cancionesneatdor

maquina mas efectivas para procesar tal informacidl. WAV tienen una duracién de 1.4861 segundos a paetir

[1].[2].[3].

Este proyecto esta enfocado hacia la clasificactin

canciones cuya tasa de muestreo es 44.1 kHz. skgtifica
que en un segundo habrda 44100 valores discreto$a (si
cancién es monofénica), de forma tal que se tomAn 2

canciones en ftres géneros a saber: Merengue, $alsgss3g muestras para la extraccién de parametros.

Vallenato. Existen varias maneras de abordaraillpma de
la clasificacion de musica. Este estudio se centrala
realizacion de tal proceso mediante la identifiGaciy
extraccion de caracteristicas relevantes que pusetensadas
como entradas a una Red Neuronal Artificial. Uea se han
identificado tales caracteristicas, se procede aizez el

Los parametros que son extraidos a partir de lnsiaes
pueden ser divididos en tres grupos: El primereliless se
realiza por medio de un andlisis en tienf®loque hace uso de
la correlacion. El segundo grupo de parametrdsasea en un



analisis en frecuencia que utiliza la Transformael&ouriery Mediante la utilizacién de la Transformacion de iaren —

se aplica a diferentes intervalos de frecuef@j43],[7]. EI Loéve [8] se busca descartar el contenido poco informativo

ultimo grupo de parametros se obtiene a partindxiraccién que es usado como entrada a la Red Neuronal Aatifi€sto

de dos aportes ritmicos independientes haciendodasta permite ademas reducir la complejidad del modelgya se

Transformada Wavelet y teniendo como funcion maslre reduce la dimensionalidad del espacio de entradala@lcomo

sombrero mejicano. resultado, la seleccion de las 20 mayores comlinasi
lineales de parametros iniciales.

Estos parametros y su caracterizacion surgen de la

experimentacién y la realizacion de numerosas @Emamn L .

canciones pertenecientes a los diferentes génectasiéicar. A. Red de propagacion inversa del error (Backprapiam).

En las Gréfica 1 y 2, se muestra un fragmento decancion El perceptron multinivel es la primera topgto de red

junto con los patrones ritmicos extraidos. empleada y el pseudo—codigo del algoritmo de eatnégnto
de backpropagation para una capa escondida senfmese
continuacion:

Fragmento Original
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Gréfica 1. Fragmento original antes de procesar. Fin

Repita para cada uno de las salidE§ para todo j

Patranes Ritmicos desde 1 hasta M
Calcule el error como

] Eoj = (Yj -F )le (1_ Fi )J

Fin

Amplitud

Hasta condicion de terminacion

Se emplea la inicializacién de pesos de Nguyen eraMi[9]
para optimizar la convergencia del entrenamier8e. utiliza

255 0 30 o S0 00 om0 Bam sono la funcién sigmoide como funcion de activacion gperdas
Traslacitn las neuronas de la red. La salida de la red eadeese calcula
Gréfica 2. Patrones ritmicos extraidos. utilizando la distancia minima euclidiana entfey los

vectores correspondientes a las posibles etiquetagonde
Se extraen un total de 33 pardmetros tal y conmousstra en P P q%a P

la Tabla I. es el numero de etiquetas posibles.

Tabla I. Parametros extraidos a partir de las canciones. B. Red de Funciones de Base Radial.

Parametros Basados en Analisis de Tiempo Una red cuyas funciones de activacion sosgjanas es la
_ 1-5 __ _ segunda topologia empleada. El pseudo-cédigo de su
6-10
Parametros Basados en la Transformada Wavelet ESCOja el niUmero de neuronas de la capa escondida.
11 -33

Inicialice &) (Centros de las Funciones de Base Radial).



Repita
Para cada uno de los datog
2
AsigneX a 8 (cluster) tal que”)g —cq|| sea
la minima entre las posibles.

Fin.
Para cada uno de los clustet
1
@ = 2%
Ak
Fin.

Hasta que ninguno de lo¥ cambie de cluster.
Encuentre la varianza de los datos mediante

1 T
o’ =———— (x- X—
. ‘61_‘_1@%( @) (x-a)
Encuentre los pesos de la capa de salida mediante
W' =o'T

Con el objetivo de encontrar el orden del modelecaddo
para las redes de propagacion inversa y de funsidaebase
radial, se utiliza el proceso de 10 — Fold Croskddtion [10]
para redes entre 2 y 20 neuronas.

C. Mejoras en el Desempefio.

El conocimiento previo es un factor fundaméngn
cualquier proceso de clasificacion. Este concept@mplea
con el fin de obtener desempefios superiores alagugle
obtienen los clasificadores mediante un proceso
entrenamiento. En el caso particular de este ptoyse
extraen muestras de las canciones cuya duracion
mencionada anteriormente. Sin embargo las cansidados
géneros estudiados presentan irregularidades qdelsn a

t

Se calculaatzi[bg[l'ﬂj] OR

Se actualiza
_ D (i )e(-at/%(i))
Dt+l(|) i
Z

donde (i) es un factor tal que

t

|71 siH ()=Y(i)
ﬂ(')_{l si H, (i) # Y (i)
Fin
Se calcula la hipotesis final

.
H(i)=p talque) a,g() esmaxim
t=1

Puede notarse que en la primera iteracion el afgorienia
igual probabilidad de equivocarse con cualquiercidam por
lo cual la distribucién inicial asigna igual proliatad de
escogencia a todas las muestras. Esta probabiletad
modificada de acuerdo al resultado obtenido poreth al
momento de clasificar una muestra: Si ésta edfickda
correctamente su probabilidad disminuye; si no,
probabilidad aumenta. A partir de esta distribn@é obtiene
un conjunto de muestras bootstrap. Lo que se deseaste
tipo de conjunto, es que cada clasificador débérgesne con
un conjunto de muestras aleatorio, pero haciendgoma
énfasis en las canciones que no han sido clasificad
correctamente con el fin de llevar a cero el erder
ggtrenamiento.

Su

fgkcoeficiente@; entrega un grado de credibilidad para cada
uno de los clasificadores débiles y ademas seaitfara
calcular la distribucion de probabilidad , mientgae & es el

arreglos musicales propios de cada intérprete. asEsly o en la iteracion i

irregularidades se
improvisaciones, solos, cambios de velocidad y ros@iros.

Con el fin de compensar esta caracteristica s&pood un
sistema de votacién 2 de 3, en el cual se evaliiadaen 3
fragmentos diferentes de la cancion,
probabilidad de clasificacion errénea.

D. AdaBoost.

AdaBoost se emplea como algoritmo de aprejelizon el
objetivo de disminuir el error de evaluacion a ndedgue la
red se sigue entrenando, incluso después de querel de

entrenamiento ha alcanzado el valor de ¢&id. Se escoge

como clasificador débil una red de funciones de badial de
11 neuronas puesto que presenta una buena relacita el

reduciendo lasi

traducen en espacios de silencio

A partir de la suma de hip6tesis parciales se gelaeanterior
hipétesis final, con la cual se calcula el erroedgenamiento
y la distribucién de margenes para cada una deldaes, en
diferentes épocas de entrenamiento.

l1l. ESPECIFICACIONES

omo se menciond anteriormente, la Red Neuronal se
disefia para ser capaz de clasificar canciones e tr
géneros: Merengue, Salsa y Vallenato.

A. Especificaciones del Formato de las Canciones.
El sistema clasifica canciones en formato MP&AV,

tiempo de entrenamiento y el porcentaje correctoe  dnque realiza una conversién a WAV cuando la éates un

clasificacion. El pseudo — codigo de Adaboostl esgeiente:

Se hace uniforme (j) -1
m

Parat desde 1 hasta T
Se ejecuta el clasificador débil con entradas XQY

archivo en MP3 mediante la utilizaciéon de una aglién
desarrollada por el grupo de investigacion LAME].

Con el fin de asegurar una minima calidad dentrolage
canciones que componen la base de datos, se eamplear
archivos estereofénicos con las siguientes caiatitas:



- Canciones en formato MP3: La calidad escogidal g
kbps, que corresponde a calidad de disco compacto.

« Canciones en formato WAV:
escogida fue 44.1 kHz.

B. Caracteristicas de la Base de Datos.

La base de datos con la cual se trabajé aotst500
canciones, repartidas de la siguiente forma:
« 170 merengues.
+ 177 salsas.
« 163 vallenatos.

Los conjuntos de entrenamiento y evaluacion estam&ados
por 450 y 50 canciones respectivamente, con utabdision
uniforme de los géneros.

C. Implementacion.

Los algoritmos de entrenamiento se ejecutasmm
computadores Dell con las siguientes especificason
e Procesador Pentium 4 de 1.8 GHz.
« 512 MBytes de memoria RAM.
» 20 GBytes de disco duro.

IV. RESULTADOS

0s resultados obtenidos para cada una de las
topologias de red ensayadas se exponen a continuaci

A. Red de propagacioén inversa del error (Backpraytam).

Los promedios de clasificacion correcta zaitido 10 —
Fold Cross Validation obtenidos para cada numero
neuronas se muestran en la grafica 3.

Porcentaje de Clasificacion Correcta en funcion del Nimero de Neuronas
T T T T T T T T

8
T
L

g
T
L

Porcentaje Promedio de Clasificacion Cortecta
8 8
T
L L

8
T
L

10 2
Namero de Neuronas

Grafica 3. Porcentaje Promedio de Clasificacion Correctarobtte
empleando 10 — Fold Cross Validation en funciémdehero de
neuronas.

Alli se puede observar que el error promedio dsifatacion
para el conjunto de validacion es bastante singkra los
diferentes ordenes de la red, y no se presentaorase)
significativas al aumentar el nUmero de neuronatadmpa
oculta. El porcentaje promedio de clasificaciérrecta tiene

tres

su méaximo para la red con 6 neuronas en la capmdisia,
con un porcentaje de acierto del 72.25 %.

La tasa de muestreo

B. Red de Funciones de Base Radial.

Los promedios de clasificacion correcta qgielstuvieron
mediante la misma metodologia, para cada numero
neuronas se muestran en la gréfica 4.
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Gréfica 4. Porcentaje Promedio de Clasificacion Correctarotite
empleando 10 — Fold Cross Validation en funciénndehero de
neuronas.

Se observa que el porcentaje promedio de clasificac
aumenta a medida que se agregan neuronas a la capa
escondida, para esta topologia. El porcentaje @dande
clasificacion correcta tiene su maximo para unaaed 19

uronas en la capa escondida, con un porcentajeegdio de
acierto del 76.89 %.

C. Clasificador AdaBoost.
En la grafica 5 se muestra el error de eatréento total.

Error de Entrenamiento Total

Porcentaje de Error (x100%)
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Numero de Iteraciones

Grafica 5. Error de entrenamiento total en funcion de stiones.



En la grafica 5 se aprecia la forma en la cualredrede Tabla Il. Porcentajes de clasificacion correcta utilizandaabst.

entrenamiento baja considerablemente hasta Iaider8000 Total Merengue Salsa Vallenatp
y continta bajando lentamente hasta la iteraci@0Q un | Porcentaje de
punto cercano a 0. El error total de entrenamiaftanzé un | Clasificacion 80 70.59 88.24 81.25

valor minimo de 0.0022, que equivale a una cancléh | correcto (%)
conjunto de entrenamiento mal clasificada.

A continuacion se presenta el error de evalua@@al parala D. Comparacion Entre los Clasificadores Implementados.
red entrenada anteriormente. Asi mismo se presknta La Tabla lll presenta un resumen detalladdatias las

distribuciones de margenes para el género valleretola caracteristicas obtenidas para las redes de Pr@padaversa

rafica 7. . .
9 y de Funciones de Base Radial.
Error de Evaluacion Total ., R
05 ‘ : ‘ Tabla Ill. Comparacion de los resultados obtenidos para las
topologias Red de Propagacion Inversa y Red dei¢hexde Base
0.5l i Radial.
RED DE RED DE
- PROPAGACION FUNCIONES DE
§ 0.4 1 INVERSA BASE RADIAL
2 Tiempo total empleado en
I | la busqueda de laRed|  101.8357 horas 20.84 horas
u Optima.
° Ndmero de Neuronas
) 03} 7 Optimo para la Capa 6 16
8 Oculta.
g Tiempo total empleado ep
027 ] el entrenamiento de la Red 173.8836 minutos|  215.56 minutos
Optima
2 ‘ ‘ ‘ ‘ ‘ ‘ ‘ ‘ NUmero de Iteraciones
0 1000 2000 3000 4000 5000 6000 7000 8000 9000 10000 reali i i
g a0 S0 izadas en la Validacign 200 2500
Cruzada.
Gréfica 6. Error de Evaluacion Total en funcién del nimezo d Porcentaje Promedio de
iteraciones. Clasificacion en la 70.67 76.22

Validacion Cruzada
En la grafica 6 se aprecia la forma en la que arede Maximo Porcentaje de

evaluacion total disminuye conforme aumenta el monuke Clasificacién en la 75.56 80
iteraciones. El tiempo empleado en realizar deeuacion Validacion Cruzada
! ’ - p p Porcentaje Correcto de
fue de 11.6375 min. Evaluacion 76 80
Tiempo escogido para 60 segundos 60 segundos
Distribucién de Margenes Género Vallenato realizar la Evaluacion
1 T T T . T T T T T n
— 2 tteraciones ‘ Porcentgle Correcto de
0.9} — 50 lteraciones / , Evaluacion empleando 78 84
2000 lteraciones - - Votacion 2 de 3
08|~ 10000 teraciones ﬁHJ o A Tiempos escogidos para
— mp gidos parg
07k - ] realizar la evq[ua0|on co 60, 75y 90 45,60y 75
8 . Votacion segundos segundos
g 6l i
=
@ . ., TEY
= 051 1 Para la implementacion de Adaboost, se utilizO teth de
c 0.4 ] funciones de base radial con 11 neuronas en laesmmadida
g 0sl debido a que el tiempo requerido para su entremdmies
;;Z bajo comparado con los demés tamafios de red .e Nbligd
o2y ] 7 un perceptron multinivel porque su tiempo de eraneiento
0.1f j 1 es demasiado alto. Especificamente hablandogmpt de
‘ ‘ : L ‘ L entrenamiento para una red de funciones de bas# eadcasi

5 veces inferior al tiempo necesario para el eatreento de
un perceptron multinivel.

Méargenes
Gréfica 7. Distribucion de margenes de evaluacion para vatiten
Fue posible cerciorarse de la forma en la cual spna el

desempefio de un clasificador débil mediante larghsi®n
SdeI porcentaje obtenido al realizar las 10000 dierees.

El error minimo total alcanzado para el conjunt@da&uacion
es de 20%. En la tabla Il se resumen los porestde
clasificacion correcta para el clasificador Adalioo

implementado. - .
P Adicionalmente al hecho que los errores de entreramy

evaluacion disminuyan conforme aumenta el namero de
iteraciones, se observa que el porcentaje de aatenido



en la evaluacion, utilizando Adaboost, es supedoeste La Ultimay mas relevante mejora implementada fuese de
mismo porcentaje para la mejor red que se obtisaado 10 Adaboost aplicado al problema especifico propio edée
— Fold Cross Validation, como se muestra en latibl trabajo. Se demostrd que su utilizacion elevaoetgntaje de
acierto en la clasificacion para un clasificadobid&on 3
Tabla IV. Resultado de la aplicacion de Adaboost a un otaglfir ~ salidas.
débil.

Red de Funciones dg  Clasificador obtenido | ) o5 resultados producidos en este proyecto sonaiast

Base Radial de 11 | utilizando Adaboost para - . .
neuronas en la Capal la red anterior con 10000 PU€NOS en comparacion con los que han sido obtemido

Escondida iteraciones otros investigadores que han trabajado en el misamapo.
Porcentaje de acierto &n 70 80 Por ejemplo Seth Golud2] obtuvo un porcentaje de
la Evaluacion clasificacion correcto del 77% utilizando redegpd®pagacion

inversa para dos géneros muy similares, mientras Raul
Scott [3] logré6 un porcentaje de clasificacion de 94.8%
V. CONCLUSIONES utilizando como entradas, géneros muy diferentesoc@ock,
Cléasica, Soul y Country. Otros trabajos como eSdkau[5]
| estudio inicial realizado, acerca de la obtencipn obtuvieron 81.9% para Rock, Pop, Tecno y Clasidantras
extraccion de parametros relevantes, a partir dgehivo  Tzanetakig7] utiliz6 seis géneros y obtuvo un porcentaje de
de musica en formato digital, muestra que las taristicas clasificacion de 60%. Estos porcentajes son iofes para
utilizadas son apropiadas y permiten diferenciarecios tres aquellos estudios que utilizaron ritmos similares vy
tipos de géneros que forman parte de este estudlios comparables con los estudios que usaron ritmosedifes. A
resultados arrojados por los clasificadores impldados pesar de la similitud existente en los géneroiatibs en este
corroboran la afirmacion anterior, ya que de no asir la proyecto, se realiz6 un proceso de clasificaciaapntribuye
categorizacion de canciones no hubiese mostrado lalsdesarrollo de la redes neuronales artificialgécadas no
resultados satisfactorios que fueron obtenidos. solo a la clasificacion de musica sino a la claadién de
sefales de audio.
Los parametros extraidos a partir de la Transfoamddvelet
tienen una estrecha relacién con la forma en ld euaer VI. REFERENCIAS
humano realiza el proceso de distincion de musica@nero.
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