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Resumen 

 

En este artículo, se investiga el aprendizaje por refuerzo (RL) como método para optimizar la identificación automática 

de especies de aves a partir de registros acústicos. Se propone un sistema basado en un flujo de trabajo que integra la 

segmentación de señales de audio, filtrado pasa banda y filtrado Kalman, cuyos parámetros son optimizados 

dinámicamente mediante Q-learning. La función de recompensa se define a partir de las puntuaciones de confianza 

proporcionadas por el clasificador BirdNET. El agente de RL ajusta adaptativamente los parámetros del filtro de 

Kalman en función de las condiciones acústicas variables del entorno. El esquema fue entrenado sobre un conjunto de 

50 grabaciones de campo y evaluado sobre 315 grabaciones del conjunto de datos BirdCLEF del año 2025, obteniendo 

un incremento promedio del 25% (DE ± 8.3%) en los niveles de confianza de clasificación respecto al método base. 

 

Palabras clave: Identificación de aves; aprendizaje profundo; aprendizaje reforzado; BirdNET; filtrado de Kalman; 

preprocesamiento de audio. 

 

Abstract 

 

In this paper, we investigate reinforcement learning (RL) as a method for optimizing the automatic identification of 

bird species from acoustic recordings. A pipeline is proposed that integrates audio signal segmentation, bandpass 

filtering, and Kalman filtering, whose parameters are dynamically optimized using Q-learning. The reward function is 

defined based on the confidence scores provided by the BirdNET classifier. The RL agent adaptively adjusts the 

Kalman filter parameters according to the variable acoustic conditions of the environment. The proposed scheme was 

trained on a set of 50 field recordings and evaluated on 315 recordings form the BirdCLEF 2025 dataset, achieving an 

average increase of 25% (SD ± 8.3%) in classification confidence levels compared to the baseline method.  

 

Keywords: Bird identification; deep learning; reinforcement learning; BirdNET; Kalman filtering; audio 

preprocessing. 
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1. Introducción 

 

La identificación automática de especies de aves a partir 

de sus vocalizaciones ha adquirido creciente relevancia 

en los últimos años, impulsada por los avances en 

modelos de inteligencia artificial (IA) como BirdNET 

[1], [2]. Estos sistemas han mostrado un desempeño 

notable en la clasificación acústica de especies mediante 

técnicas de procesamiento de señales y aprendizaje 

automático.  

 

En los enfoques iniciales, se recurría a la extracción de 

descriptores como los coeficientes espectrales en las 

frecuencias Mel (MFCC), junto con otros parámetros 

espectrales, que posteriormente se clasificaban mediante 

modelos como las máquinas de vectores de soporte 

(SVM), k vecinos más cercanos, descenso de gradiente 

estocástico (SGD), Bayes ingenuo [3] y los bosques 

aleatorios (Random Forests) [4]. Si bien estas 

metodologías lograron resultados aceptables en 

ambientes controlados, su rendimiento disminuyó 

notablemente en escenarios naturales, donde el ruido de 

fondo constituye un factor determinante. Con la aparición 

de las redes neuronales profundas, y en particular de las 

redes convolucionales (CNN), la clasificación de cantos 

de aves alcanzó mayores niveles de robustez. La 

conversión de señales acústicas en espectrogramas 

permitió detectar patrones incluso en presencia de ruido, 

mejorando la capacidad de generalización de los modelos 

[5]. Sin embargo, pese a estas ventajas, las redes CNN 

preservan vulnerabilidades frente a ruidos no 

estructurados y altamente variables, lo que limita su 

eficacia en contextos de grabaciones reales. 

 

Para superar estas limitaciones, se han propuesto mejoras 

de audio basadas en redes neuronales profundas que 

optimizan métricas de bajo nivel, como el error 

cuadrático medio (MSE), respecto a una señal limpia [6]. 

Sin embargo, estas mejoras no garantizan un beneficio 

directo en tareas de reconocimiento automático del habla 

(ASR) ni en clasificación acústica [6]. En contraste, el 

aprendizaje por refuerzo (RL) ha mostrado la mejora de 

métricas de alto nivel, como la tasa de error en ASR, 

sugiriendo un potencial de aplicación en BirdNET, que 

permita mejorar la precisión en la identificación de aves 

bajo condiciones de ruido ambiental [6]. 

 

Por otra parte, filtros tradicionales como el de Kalman 

han demostrado ser soluciones parciales en escenarios 

acústicamente complejos, caracterizados por distorsiones 

no lineales e interferencias impredecibles [7]. Dada su 

amplia adopción, se han propuesto nuevos filtros 

avanzados como el Kalman bidireccional, que utiliza 

información pasada y futura para mejorar la estimación 

de señales [8]. Variantes recientes como Neural Kalman 

incorporan aprendizaje automático mediante una LSTM 

para lograr un filtrado adaptativo (modelamiento no 

lineal) en entornos ruidosos, mejorando la PESQ (+0.35) 

y reduciendo la WER (-29.4) [9]. Estos enfoques, 

aplicables en bioacústica, permitirían suavizar 

vocalizaciones no estacionarias con bajo costo 

computacional y son compatibles con representaciones 

acústicas como MFCC y arquitecturas de modelos 

ocultos de Márkov (HMM), presentes en sistemas como 

BirdNET. 

 
1.1. Aprendizaje por refuerzo para la 

identificación de aves 

 

El aprendizaje reforzado (RL) se caracteriza por su 

capacidad de optimizar el desempeño mediante 

retroalimentación continua en entornos dinámicos. En 

este caso, el entorno lo constituyen grabaciones de audio 

que incluyen tanto vocalizaciones de aves como ruido 

ambiental. El agente de RL puede explorar y aprender de 

las variaciones en el ruido, ajustando sus decisiones para 

mejorar su capacidad de clasificación y minimizar los 

errores. A diferencia de enfoques estáticos como el filtro 

de Kalman tradicional, un sistema basado en RL puede 

adaptarse continuamente, incrementando así la precisión 

de la clasificación en función de las características 

acústicas del entorno. [10]. 

 

En este contexto, el presente trabajo aplica esta estrategia 

de optimización directamente sobre el preprocesamiento 

de grabaciones bioacústicas de campo, sin modificar la 

arquitectura interna del clasificador BirdNET.  

 

Como demostraron en [11], en el campo del 

reconocimiento automático del habla (ASR), existe una 

desconexión fundamental entre la función de pérdida 

utilizada durante el entrenamiento (típicamente MLE) y 

la métrica de evaluación final, como el Word Error Rate 

(WER). Para resolver este problema, los autores 

propusieron una estrategia de aprendizaje reforzado 

basada en policy gradient, que permite optimizar 

directamente la métrica objetivo. Este enfoque es 

especialmente relevante en tareas bioacústicas como la 

identificación de aves, donde métricas discretas como la 

precisión por especie o el F1-score representan mejor el 

rendimiento real que el error cuadrático medio.  

 

En el contexto del aprendizaje por refuerzo aplicado al 

procesamiento de audio, diversos trabajos han 

demostrado su capacidad para optimizar tareas como 

codificación, mejora y reconocimiento de señales 

acústicas. En este trabajo, estas ideas se extienden al 

dominio bioacústico, caracterizado por condiciones de 

ruido altamente variables y no estacionarias. Gibson y Oh 

[12] propusieron un modelo basado en RL para la 
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codificación de voz, demostrando su efectividad en 

entornos de codificación de audio. Uno de los beneficios 

más destacados del uso de RL es su capacidad para 

ajustar dinámicamente los parámetros de 

preprocesamiento y clasificación, optimizando el 

rendimiento sin intervención manual. Este enfoque puede 

aprender estrategias óptimas para el filtrado de ruido 

mientras mejora la capacidad de identificación de aves, 

incluso en grabaciones con alta interferencia [13], [14]. 

Además, el agente de RL puede adaptarse a nuevas 

grabaciones y condiciones acústicas, lo que lo hace más 

robusto y flexible que los enfoques tradicionales [15]. 

 

Para mejorar el procesamiento de señales sin modificar 

la estructura interna del sistema, en [16] propusieron un 

enfoque basado en aprendizaje por refuerzo (RL) que usa 

el MSE como señal de recompensa. Este esquema 

permite optimizar el preprocesamiento, como un filtro de 

Kalman adaptativo, en sistemas como BirdNET. De 

forma similar, [13] aplicaron RL para mejorar el 

postprocesamiento de detectores de eventos acústicos, 

aumentando la precisión sin alterar sus modelos base. 

Shen et al. [17] presentaron un sistema de mejora de voz 

basado en RL, donde la recompensa depende del 

rendimiento del reconocimiento. Su arquitectura, que 

combina IBM y k-means, mostró robustez frente a ruido 

no estacionario y destacó la utilidad de métricas 

espectrales como STOI. Por otro lado, [18] propusieron 

un filtrado de Wiener implícito que mejora señales sin 

segmentación previa ni estimación directa del ruido. 

Complementariamente, en [19] desarrollaron una técnica 

Kalman-CNN-LSTM para navegación en entornos 

ruidosos, lo cual sugiere aplicaciones similares en 

bioacústica. Por ende, para medir el desempeño del 

presente trabajo, la señal de retroalimentación al agente 

proviene del nivel de confianza de BirdNET [13], 

obtenido sobre 315 grabaciones del dataset BirdCLEF, 

con métricas de alto nivel directamente relacionadas con 

el rendimiento de clasificación. 

 
1.2. Reducción de ruido y calidad de audio 

 

Toda grabación de audio contiene cierta cantidad de 

ruido, que puede incorporarse a la señal durante el 

proceso de grabación, o posteriormente debido al manejo 

inadecuado del medio de almacenamiento, o inclusive 

generarse por el deterioro natural cuando se conserva 

durante largos períodos de tiempo [10]. 

 

En el ámbito de las transmisiones, las opciones 

disponibles se han incrementado notablemente y, con 

ellas, también las exigencias del público respecto a la 

calidad del audio recibido. Esto ha generado la necesidad 

tanto de realizar grabaciones con mejor calidad sonora 

como de reducir el ruido presente en grabaciones 

antiguas antes de ser transmitidas [20]. El propósito de la 

reducción de ruido es minimizar al máximo estos sonidos 

no deseados, procurando preservar la señal original en la 

mayor medida posible. 

 

En la literatura reciente, Fakoor et al. propusieron un 

enfoque de mejora de audio basado en aprendizaje por 

refuerzo (RL), que ajusta dinámicamente los algoritmos 

según la calidad de la señal, logrando mejoras del 42 % 

en SNR y una reducción del 16 % en MSE [21]. Por su 

parte, Roy y Paliwal optimizaron el filtro de Kalman para 

reducir el sesgo en la ganancia bajo ruido no estacionario, 

mejorando su precisión en un 19% mediante un filtrado 

previo basado en ruido estimado [22]. 

 

En esta investigación se propone la integración del 

aprendizaje por refuerzo, basado en el algoritmo Q-

learning tabular para el ajuste de los parámetros del filtro 

Kalman de forma iterativa. Para esto planteo un flujo de 

trabajo que consiste en la segmentación de los audios, la 

aplicación de un filtro pasa bajo seguido del filtro 

Kalman con aprendizaje reforzado, guiado por una 

recompensa basada en el nivel de confianza generado por 

la clasificación realizada por BirdNET. Iterativamente, se 

actualiza la tabla Q del agente, con lo cual el agente se 

adapta a la grabación y modifica los parámetros del filtro 

Kalman (Q, R, Fc) para reducir el ruido presente. El 

desempeño del agente fue evaluado en 50 audios.  

 

Obtenidos por grabadoras ubicadas en el campus 

universitario, con una mejora promedio del 25% en la 

confianza de las clasificaciones, demostrando que el 

esquema propuesto basado en RL puede adaptarse 

dinámicamente a cambios en el ruido ambiental, 

mejorando su capacidad de clasificación en grabaciones 

de campo. 

 

2. Metodología 

 
2.1. Recolección de datos acústicos 

 

Para la captura de datos, se instalaron seis registradores 

acústicos de espectro completo y bajo costo 

(AudioMoth), protegidos con estuches impermeables 

(IPX7) para minimizar riesgos de daño en ambientes 

abiertos. Los dispositivos fueron ubicados en puntos 

estratégicos del campus universitario, seleccionados con 

base en observaciones previas de alta actividad aviar. Se 

realizaron 12 horas continuas de grabación por 

dispositivo, con una frecuencia de muestreo de 48 kHz, y 

cada archivo se etiquetó con ubicación, fecha y hora de 

la grabación. 

 

Las grabaciones exhiben variabilidad natural en sus 

condiciones acústicas, incluyendo diferentes niveles de 
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ruido ambiental (viento, insectos, lluvia), actividad 

humana intermitente y distancias variables entre la fuente 

sonora y el sensor. Si bien no se realizó una medición 

directa de la relación señal a ruido (SNR) para cada 

fragmento, esta diversidad implícita en las condiciones 

de captura constituye un factor representativo del 

desempeño del sistema en escenarios reales. Se reconoce, 

no obstante, que el conjunto de 50 grabaciones 

seleccionadas para el entrenamiento representa un 

tamaño de muestra limitado, lo cual se discute en la 

sección de conclusiones. 

 

Para analizar el riesgo de sobreajuste, se llevó a cabo una 

validación cruzada sobre 315 grabaciones del conjunto 

de datos BirdCLEF del año 2025, compuesto por 

grabaciones etiquetadas que no fueron utilizadas durante 

el entrenamiento del agente.  

 

En la Tabla 1 se indican las coordenadas geográficas de 

las grabadoras, así como la hora de inicio de la grabación. 

La Figura 1 muestra la disposición espacial de los 

registradores acústicos dentro del campus universitario.  

 

Tabla 1. Coordenadas geográficas de la ubicación de las 

grabadoras 

Registrador Coordenadas Hora de inicio 

1 
10°23'12" N, 

73°11'59" O 
11:18 am. 

2 
10°23'11" N, 

73°11'54" O 
11:18 am. 

3 
10°23'25" N, 

73°11'52" O 
11:41 am. 

4 
10°23'32" N, 

73°11'43" O 
11:52 am. 

5 
10°23'35" N, 

73°11'47" O 
11:59 am. 

6 
10°23'29" N, 

73°11'57" O 
12:10 pm. 

 

Fuente: elaboración propia. 

 

La metodología se basa en aprendizaje automático 

supervisado por recompensa, estructurada en cinco fases 

secuenciales. Este enfoque fue diseñado para entrenar, 

validar y evaluar un agente de Aprendizaje por Refuerzo 

(Reinforcement Learning, RL) [23],[24], capaz de 

optimizar parámetros de filtrado de audio para mejorar el 

rendimiento del sistema de reconocimiento bioacústico y 

disminuir la interferencia de ruido [25]. 

 

 

Figura 1. Mapa de la ubicación de los registradores 

acústicos. Fuente: elaboración propia. 

 

2.2. Descripción del diagrama de flujo propuesto 

 

La Figura 2 muestra el esquema desarrollado para 

optimizar el reconocimiento acústico de aves mediante 

un enfoque de Aprendizaje por Refuerzo (RL), 

combinado con técnicas de filtrado de señal. 

 

El flujo inicia en el nodo Start, desde donde se 

desencadena el procesamiento automático: 

● Segment audio (6 s): La grabación continua se 

fragmenta en bloques de 6 segundos, lo que permite 

un análisis más fino y controlado de los datos. 

● Load segment: Se carga cada fragmento para su 

tratamiento individual, asegurando que el 

procesamiento sea modular y secuencial. 

● Apply band-pass filter: Se aplica un filtro pasabanda 

con un fhigh de 8000 Hz y un flow definido por el 

agente RL. El objetivo es aislar las frecuencias 

típicas de vocalizaciones de aves (1–10 kHz), 

eliminando el ruido de baja y alta frecuencia. 

● Kalman filter: Se aplica un filtro de Kalman con 

parámetros Q y R definidos por el agente RL, lo que 

suaviza la señal y mejora la relación señal-ruido. La 

fundamentación teórica de este filtro y su 

aplicabilidad en entornos ruidosos se desarrolla en la 

Sección 4. 

● BirdNET: El audio procesado se introduce en 

BirdNET-R, una herramienta de inferencia acústica 

que identifica especies de aves y retorna resultados 

con niveles de confianza. 

 
Figura 2. Pipeline metodológico para optimizar el reconocimiento bioacústico. Fuente: elaboración propia. 
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● Get reward: A partir del nivel de confianza más alto 

obtenido, se calcula la recompensa del agente. Si no 

se detecta ninguna especie o la confianza es baja, la 

recompensa disminuye. 

 

𝑟 = 𝑐𝑚𝑎𝑥 − 𝑐𝑡ℎ (1) 

 

● Update Q-table: La recompensa se utiliza para 

actualizar la tabla Q, permitiendo que el agente 

aprenda qué combinaciones de parámetros 

optimizan la detección. 

 

𝑄(𝑠, 𝑎) ← 𝑄(𝑠, 𝑎) + 𝛼(𝑅 + 𝛾 𝑚𝑎𝑥𝑄(𝑠′, 𝑎′)
− 𝑄(𝑠, 𝑎)) 

(2) 

 

● Decay epsilon: Se ajusta el valor de ϵ para reducir 

progresivamente la exploración del agente y 

favorecer la explotación de políticas aprendidas. 

 

𝜀 = 𝑚𝑎𝑥(𝜀𝑚𝑖𝑛, 𝜀0 ∗ 𝜌𝑡) (3) 

  

● More segments?: Si existen más segmentos por 

procesar, el flujo vuelve a la carga del siguiente. Si 

no, se llega al nodo End, marcando el fin del episodio 

de entrenamiento. 

 

Cabe señalar que, a diferencia de un Proceso de Decisión 

de Márkov (MDP) formal, el modelo de RL aquí 

implementado no incorpora una representación explícita 

del estado del entorno. En su lugar, el estado es implícito: 

cada segmento de audio actúa como un contexto de 

decisión independiente, y el agente selecciona una acción 

(tupla de parámetros de filtrado) sin observar 

características extraídas de la señal. Esta simplificación 

reduce la complejidad del sistema y facilita la 

implementación, aunque limita la capacidad del agente 

para generalizar entre segmentos con patrones acústicos 

similares. Esta restricción se discute con mayor detalle en 

la sección de conclusiones y trabajo futuro.  

 

2.3. Evaluación de la precisión base de BirdNET 

 

Antes de aplicar BirdNET como herramienta de 

identificación dentro del pipeline propuesto, se realizó 

una evaluación preliminar de su desempeño sobre datos 

con etiquetas conocidas. Para ello, se utilizó el conjunto 

de datos BirdCLEF 2025, correspondiente a la 

competición oficial de ese año, el cual proporciona 

archivos de audio etiquetados por especie. 

 

Se llevó a cabo una búsqueda exhaustiva para determinar 

qué especies presentes en BirdCLEF también se 

encontraban dentro de la base de datos de reconocimiento 

de BirdNET, ya que el modelo solo puede identificar 

especies incluidas en su catálogo interno. El cruce entre 

ambos conjuntos arrojó las siguientes 13 especies 

comunes: Nyctidromus albicollis, Coragyps atratus, 

Tyrannus melancholicus, Caracara plancus, Butorides 

striata, Megascops choliba, Cathartes aura, Porphyrio 

martinica, Egretta thula, Tringa solitaria, Setophaga 

pitiayumi, Mycteria americana, Leptotila verreauxi. 

 

Para cada una de estas especies, se seleccionaron 

aleatoriamente 25 archivos de audio distintos, para un 

total de 315. En algunos casos no fue posible alcanzar 

dicha cantidad debido a la disponibilidad limitada de 

muestras en el dataset, lo cual se refleja en los resultados 

posteriores. 

 

La evaluación consistió en aplicar BirdNET a cada 

archivo, registrar la especie identificada y comparar esta 

predicción con la etiqueta original del audio. Esta prueba 

buscó comprobar que BirdNET es capaz de identificar 

correctamente especies presentes en entornos naturales. 

 

2.3.1. Etapa 1: Preparación y segmentación del 

corpus de datos 

 

El material inicial consistió en grabaciones de audio de 

larga duración tomadas en entornos naturales. Para su 

tratamiento se realizaron los siguientes pasos: 

 

a) Segmentación por energía: Utilizando la biblioteca 

librosa de Python, se dividieron las grabaciones en 

fragmentos de 6 segundos. Se calculó la energía mediante 

la raíz cuadrática media (RMS), descartando los 

segmentos de silencio o de baja energía. Solo se 

conservaron fragmentos con actividad sónica relevante. 

 

La energía de cada fragmento se calculó mediante la raíz 

cuadrática media (RMS) como:  𝐸𝑅𝑀𝑆 = √
1

𝑁
∑ 𝑥𝑖

2𝑁
𝑖=1 , 

donde Xi representa la amplitud de la señal y NNN el 

número de muestras del fragmento. 

 

b) Se conformó un conjunto de alrededor de 8000 

archivos en formato .wav, conteniendo tanto cantos de 

aves como ruido ambiental. 

 

c)  De estos archivos, y utilizando BirdNET como filtro 

inicial, se procesaron todos los audios. Posteriormente, se 

construyó un dataset con aquellos fragmentos cuya 

confianza de clasificación fue mayor a 0.3. Este dataset 

reducido constituyó la base sobre la cual se desarrollaron 

los siguientes experimentos y resultados. 

 

Es importante destacar que el agente RL no aprende 

directamente características de la señal de audio (como 

espectrogramas o MFCCs), sino que optimiza un 

conjunto discreto de parámetros de filtrado sobre cada 
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uno de los segmentos de forma independiente. Este 

diseño puede contribuir a reducir el riesgo de sobreajuste 

al conjunto de entrenamiento, ya que el espacio de 

decisión del agente (150 combinaciones de parámetros) 

es considerablemente más pequeño que el espacio de 

características de las señales de audio. 

 

2.3.2. Etapa 2: Diseño del entorno de aprendizaje por 

refuerzo 

 

Se implementó un entorno de aprendizaje por refuerzo 

(RL) en el que el agente interactúa directamente con el 

pipeline de procesamiento de audio y el analizador 

BirdNET. Los elementos que conforman el entorno son: 

 

- Agente: Basado en el algoritmo Q-Learning tabular 

[26], adecuado para entornos con espacios de acción 

discretos y manejables. 

 

- Espacio de acciones: Se definió un espacio discreto 

compuesto por todas las combinaciones posibles de tres 

parámetros de filtrado. Cada acción es una tupla (Q,R,f) 

donde: 

 

i.Parámetro Q (Ruido del proceso): Valores 

explorados: {0.002, 0.003, 0.004, 0.005, 0.006, 

0.0065}. Estos valores modulan la capacidad del 

filtro de Kalman para adaptarse a cambios dinámicos 

en la señal acústica, basados en estudios que destacan 

su influencia crítica en entornos ruidosos [29]. 

ii.Parámetro R (Ruido de medición): Valores utilizados: 

{0.0035, 0.0045, 0.0055, 0.0065, 0.007}. Este 

parámetro regula la confianza del filtro en las 

mediciones frente al estado predicho, siendo esencial 

para manejar el ruido de fondo [28]. 

iii.Parámetro f (Frecuencia de corte inferior): Valores 

probados: {500, 1000, 1500, 2000, 2500} Hz. Esta 

selección cubre desde frecuencias bajas, dominadas 

por ruido ambiental (< 1 kHz), hasta frecuencias 

medias donde se concentran vocalizaciones de aves 

(1–8 kHz) [3] [30]. 

 

En total, la combinación de estos parámetros resultó en 

un espacio de 6 × 5 × 5 = 150 acciones únicas, 

proporcionando un entorno de decisión suficientemente 

amplio para el agente. 

 

- Función de recompensa: La recompensa se calcula 

como la confianza máxima devuelta por BirdNET al 

detectar una especie de ave. Si ninguna especie supera el 

umbral mínimo de confianza (0.10), la recompensa se 

asigna como cero; matemáticamente, se describe como  

 

𝑟𝑡 − {𝑚𝑎𝑥 (𝑐𝑜𝑛𝑓𝑖𝑎𝑛𝑧𝑎𝑏𝑖𝑟𝑑𝑁𝐸𝑇 )  > 0.1 0 
≤ 0.1  

(4) 
 

Esto incentiva al agente a seleccionar filtros que no solo 

aíslen los cantos de aves, sino que también aumenten la 

certeza del clasificador. 

 

Nótese que esta formulación de la recompensa implica 

que el agente optimiza la confianza del clasificador 

BirdNET y no una medida independiente de calidad 

acústica. Como consecuencia, el desempeño del agente 

depende inherentemente del comportamiento del modelo 

base. Este aspecto constituye una limitación reconocida 

del esquema propuesto, discutido más adelante. 

 

Para evaluar los audios procesados, se utilizó BirdNET 

Analyzer, ejecutado desde el mismo script de Python 

como un módulo mediante la función subprocess.run() 

del script princial, BirdNET-Analyzer-main.  El 

comando utilizado para ejecutar BirdNET se construyó 

dinámicamente en Python, especificando la carpeta de 

entrada con los audios temporales, la carpeta de salida 

para los resultados, y los parámetros de latitud, longitud 

y confianza mínima. El comando fue el siguiente: 

 

 
En el código Python, el comando se definió como una 

lista para ser ejecutado con \texttt{subprocess.run()}: 

 

 
 

Los resultados generados por BirdNET se guardaron en 

formato CSV en la carpeta de resultados temporales y, 

posteriormente, fueron procesados para calcular la 

recompensa del agente. 

 

2.3.3. Etapa 3: Entrenamiento del agente 

 

a) Algoritmo: El agente fue entrenado mediante 

iteraciones sobre el conjunto de entrenamiento, siguiendo 

principios fundamentales del aprendizaje por refuerzo 

[27]: 

 

Iteración por épocas 

 

● En cada época, el agente recorre todas las acciones 

posibles (tuplas de parámetros de filtrado) durante el 

número de pasos definidos para el audio. 
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● Al finalizar cada acción, recibe recompensas 

representadas por la confianza entregada por 

BirdNET. 

 

Política ε-greedy 

● El agente inicia explorando al azar (ε = 1,0). 

● Gradualmente reduce la exploración para favorecer 

la explotación de las mejores combinaciones 

encontradas. 

● Este esquema equilibra exploración y explotación, 

evitando caer en soluciones subóptimas [27]. 

 

Actualización de la Tabla Q 

● Se aplica la ecuación de Bellman para actualizar los 

valores Q. 

● Esta actualización ajusta la estimación de utilidad de 

cada acción en función de las recompensas 

observadas y las expectativas futuras. 

● Estudios recientes han demostrado que el 

aprendizaje por refuerzo puede optimizar 

representaciones sensoriales complejas —como las 

señales de audio y video— para mejorar el 

reconocimiento en entornos con alto nivel de ruido o 

variabilidad [28]. 

 

Los hiperparámetros seleccionados se inspiraron en 

recomendaciones de la literatura [27] y fueron adaptados 

a las características no estacionarias y ruidosas de los 

entornos acústicos de aves, como se muestran en la Tabla 

2. 

 

Tabla 2. Parámetros iniciales utilizados en el modelo de 

aprendizaje por refuerzo 

Parámetro Valor inicial 

α (Tasa de aprendizaje) 0.1 

γ (Factor de descuento) 0.9 

𝜀 (Exploración inicial) 1.0 

𝜀𝑑𝑒𝑐𝑎𝑦  (Tasa de decrecimiento de ε) 0.98 

𝜀𝑚𝑖𝑛 (Exploración mínima) 0.01 

Fuente: elaboración propia. 

 

b) Configuración del agente 

● Tasa de aprendizaje (α = 0,1): Una tasa constante y 

moderada permite al agente adaptarse a posibles 

cambios en el entorno sin reaccionar de forma 

excesiva a ruidos puntuales, lo cual es deseable en 

entornos no estacionarios. 

● Factor de descuento (γ = 0,9): Este valor 

relativamente alto valora las recompensas futuras 

casi tanto como las inmediatas, apropiado para tareas 

secuenciales donde los efectos de una acción se 

manifiestan en pasos sucesivos. 

Exploración inicial (ε = 1,0): Asegura máxima 

exploración en las primeras etapas del entrenamiento, 

permitiendo al agente conocer adecuadamente el espacio 

de acciones. 

 

● Decaimiento de la exploración (𝜀𝑑𝑒𝑐𝑎𝑦  = 0,98): 

Reduce gradualmente la aleatoriedad para que el 

agente comience a explotar las mejores 

combinaciones identificadas. 

● Exploración mínima (𝜀𝑚𝑖𝑛= 0,01): Mantiene una 

probabilidad baja pero no nula de explorar durante 

todo el entrenamiento, evitando que el agente quede 

atrapado en óptimos locales. 

 

El parámetro de exploración ε se actualiza tras cada 

época de acuerdo con: 

 

𝜀 = (𝜀𝑚𝑖𝑛 , 𝜀 × 𝜀𝑑𝑒𝑐𝑎𝑦)  (5)  

 

Estos valores reflejan un compromiso efectivo entre 

exploración y explotación, y están alineados con 

principios teóricos y experimentales descritos por Sutton 

y Barto [26] para garantizar la convergencia y la 

estabilidad del aprendizaje. 

 

c)  Evaluación del número de épocas 

Con el fin de determinar la cantidad óptima de épocas 

necesarias para que el agente Q-learning alcance las 

mayores recompensas posibles, se diseñó un experimento 

controlado sobre un subconjunto del corpus 

(dataset_conf ≥ 0.3). Se seleccionaron aleatoriamente 

tres archivos de audio del conjunto de entrenamiento, y 

sobre cada uno de ellos se entrenó al agente durante un 

máximo de 9 épocas, con 30 pasos por época. 

 

En cada época, se registró la mejor recompensa obtenida, 

definida como la mayor confianza reportada por 

BirdNET en la identificación de especies. La evolución 

de las recompensas a lo largo de las épocas se graficó 

para cada uno de los tres audios seleccionados, 

permitiendo observar la convergencia del aprendizaje y 

detectar posibles puntos de saturación en los que las 

mejoras se estabilizan. 

 

Este análisis permitió evaluar empíricamente si el 

número de épocas definido (9) era suficiente para que el 

agente encontrara una política cercana al óptimo, o si 

existía margen para reducción o incremento en futuras 

ejecuciones. 

 

2.3.4 Etapa 4: Prueba y validación del modelo 

 

En esta fase se mide la efectividad de la política 

aprendida sobre datos no vistos: 
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a) Extracción de la Política Óptima: se selecciona la 

combinación de filtros (Q∗, R∗, f∗) asociada al valor 

máximo en la tabla Q. 

 

b) Evaluación comparativa: Cada audio del dataset_ conf 
≥ 0.3 se evalúa en su estado original y tras aplicar los 

filtros optimizados. 

 

c) Métricas de rendimiento 

1. Detecciones ganadas: Casos en que la detección 

solo ocurre tras el filtrado. 

2. Detecciones pérdidas: Casos en que se pierde 

una detección tras el filtrado. 

3. Mejora de confianza: Cambio promedio en la 

confianza de detección. 

 

La mejora promedio en la confianza se calculó como el 

promedio de la diferencia entre la confianza filtrada y 

original:  

 

∆𝐶 =
1

𝑁
∑(𝐶𝑓𝑖𝑙𝑡𝑟𝑎𝑑𝑜,𝑖  −  𝐶𝑜𝑟𝑖𝑔𝑖𝑛𝑎𝑙,𝑖)

𝑁

𝑖=1

 (6) 
 

 

d) Validación final: Se considera que la política es 

exitosa si mejora el rendimiento del sistema BirdNET en 

el dataset conf ≥ 0.3, sin comprometer la calidad de 

detecciones previas. 

 

3. Resultados 

 

3.1. Análisis BirdNET 

 

En esta sección se muestra el porcentaje de aciertos 

obtenidos por BirdNET [31] al analizar hasta 25 audios 

etiquetados por especie, extraídos del dataset BirdCLEF 

2025 [32]. Un acierto se contabilizó cuando la especie 

predicha por BirdNET coincidió con la etiqueta original 

del archivo. Todo el código fue desarrollado sobre 

Python 3 y se encuentra disponible en el siguiente 

repositorio: https://github.com/tavo3110/PROYECTO-

IA  

 

Los resultados de la Figura 3 evidencian un rendimiento 

desigual según la especie analizada por BirdNET. 

Algunas especies como Tyrannus melancholicus, Tringa 

solitaria, Setophaga pitiayumi y Megascops choliba 

superan el 85 % de aciertos, lo que indica una alta 

precisión en estos casos. 

 

Por otro lado, especies como Cathartes aura y Caracara 

plancus muestran porcentajes de aciertos mucho más 

bajos, cercanos al 10 % y 30 % respectivamente. Esto 

puede atribuirse a diversas causas como: escasez de 

muestras disponibles en el dataset, mayor nivel de ruido 

ambiental en los audios, o menor representatividad de los 

cantos en la base de datos de BirdNET. 

 

También es importante destacar que, en algunos casos, 

no se contaba con 25 muestras disponibles por especie, 

lo cual puede haber sesgado el promedio hacia valores 

más bajos en especies menos representadas. 

 

En general, los resultados respaldan la decisión de 

utilizar BirdNET como herramienta de identificación en 

el pipeline propuesto, siempre que se trabaje con especies 

incluidas en su base de datos y se contemple la 

variabilidad en su desempeño entre clases. 

 

 

 

 

 
Figura 3. Porcentaje de aciertos de BirdNET por especie sobre 25.  Fuente: elaboración propia. 

https://github.com/tavo3110/PROYECTO-IA
https://github.com/tavo3110/PROYECTO-IA
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3.2. Evaluación del rendimiento del sistema 

mediante aprendizaje por refuerzo basado en Q-

Table 

 

Para entrenar al agente Q-learning se realizaron 9 épocas, 

ya que son suficientes para que el agente explore y 

aprenda políticas razonablemente efectivas, aunque en 

futuras iteraciones podría evaluarse una estrategia 

adaptativa para reducir la cantidad de épocas sin 

comprometer el rendimiento. 

A partir de los resultados obtenidos en los 50 fragmentos 

de audio de las grabaciones realizadas en el campus 

universitario, se observó que el sistema de identificación 

de aves mejoró notablemente al aplicar el enfoque de 

aprendizaje por refuerzo, como se aprecia en la Figura 4. 

El agente basado en Q-learning logró seleccionar los 

parámetros óptimos del filtro de Kalman (valores de Q, 

R y frecuencia de corte Fc) para cada fragmento, 

generando así una mejora. Del total de fragmentos 

válidos, en el 92 % de los casos se mantuvo la misma 

especie identificada antes y después de aplicar el filtro.  

Sin embargo, incluso en estos casos se evidenció un 

incremento significativo en el valor de confianza, con 

mejoras de hasta un 25 % en promedio, lo que indica una 

mayor certeza en la clasificación proporcionada por 

BirdNET. En cuanto a la configuración más común 

seleccionada por el agente, se identificó que los valores 

Q = 0.005, R = 0.0055 y F = 500 Hz fueron 

predominantes entre los fragmentos con mayor nivel de 

confianza y coincidencia de especie. Esto sugiere que 

dicha configuración representa una combinación robusta 

para el filtro de Kalman en el contexto de este sistema de 

identificación acústica. 

 

En resumen, el agente Q-learning no solo preservó la 

precisión en la identificación de especies, sino que 

además potenció la confianza del sistema al adaptar 

dinámicamente los parámetros del filtro a las condiciones 

del entorno sonoro, consolidándose como una estrategia 

efectiva dentro del sistema inteligente propuesto. 
 

3.3. Evaluación del desempeño del clasificador 

optimizado 

 

Más allá de la mejora en la confianza, se evaluó el 

rendimiento del sistema completo (preprocesamiento por 

aprendizaje por refuerzo + BirdNET) como un 

clasificador binario. Para ello, se generaron las curvas 

ROC (Receiver Operating Characteristic) y de Precisión-

Recall (PR) sobre los 315 audios obtenidos de BirdCLEF 

2025. 

 

La curva ROC de la Figura 5a evalúa la capacidad del 

modelo para discriminar entre clases positivas y 

negativas a través de diferentes umbrales de decisión. El 

Área Bajo la Curva (AUC) obtenida fue de 0.79, lo que 

indica una buena capacidad de discriminación, 

significativamente superior al rendimiento de un 

clasificador aleatorio (AUC = 0.5). 

 

La curva de precisión-recall de la Figura 5b es 

especialmente informativa en escenarios con posible 

desbalance de clases. Esta curva muestra el compromiso 

entre la precisión (qué tan fiables son las detecciones 

positivas) y el recall (qué tan bien se encuentran todas las 

detecciones positivas).  

 

El sistema alcanzó una Precisión Promedio (AP) de 0.92, 

un resultado excelente que indica que el modelo puede 

mantener una alta precisión incluso cuando se ajusta para 

alcanzar un alto recall.  

 
Figura 4. Comparación de niveles de confianza antes y después del filtrado adaptativo. 
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En conjunto, estas métricas validan cuantitativamente 

que el sistema optimizado por aprendizaje por refuerzo 

no solo es más “confiado”, sino que además constituye 

un clasificador robusto y fiable. 

 

 
(a) 

 

 
(b) 

 

Figura 5. (a) Curva ROC del sistema optimizado. b) 

Curva de Precisión-Recall del sistema. 

 

3.4. Influencia del filtro sobre el espectrograma y 

BirdNET 

 

Con el objetivo de evaluar el impacto de los filtros 

aplicados sobre la señal de audio en la detección de 

especies mediante BirdNET, se procesaron dos 

fragmentos de audio: fragmento_65.wav y 

fragmento_3508.wav, bajo dos condiciones: sin ningún 

tipo de filtrado (original) y con un filtrado combinado de 

tipo Kalman (Q = 0.002, R = 0.0055) para el fragmento 

65 y (Q = 0.005, R = 0.007) seguido de un filtro pasa 

banda con corte inferior en 500 Hz para ambos audios. 

Estos valores fueron los mejores filtros estipulados por el 

agente Q-learning. 

Al observar la Figura 6 (a) y (c) se aprecia una gran 

cantidad de ruido distribuido en todo el espectro de 

frecuencias, especialmente en las bandas bajas y altas. 

Este ruido puede interferir con la correcta identificación 

de los patrones bioacústicos que se caracterizan en las 

especies, dificultando el rendimiento del modelo 

BirdNET. 
 

En contraste, las Figuras 6 (b) y (d) muestran una señal 

significativamente más limpia y estructurada tras la 

aplicación de los filtros. Se destaca una mayor 

prominencia/ganancia en las bandas entre 1000 Hz y 

4000 Hz, donde suelen encontrarse muchos cantos de 

aves. Además, se observa una reducción considerable del 

ruido de baja frecuencia (por debajo de 500 Hz), lo cual 

es coherente con el corte del filtro pasabanda aplicado. 

 

Esta mejora visual en el espectrograma se tradujo en un 

incremento notable en la confianza de detección por parte 

de BirdNET; el caso analizado evidencia que el uso 

combinado de filtros (Kalman y pasabanda) contribuye a 

resaltar las características relevantes del canto de las 

aves, facilitando su detección por modelos como 

BirdNET. Este tipo de preprocesamiento puede ser 

crucial en ambientes ruidosos o con grabaciones de baja 

calidad. 

 

4. Conclusiones 

 

En este trabajo se propuso un nuevo sistema inteligente, 

basado en flujo de trabajo o pipeline, que integra el 

aprendizaje por refuerzo (RL) en la metodología 

tradicional usada para la identificación bioacústica, para 

optimizar de forma adaptativa el preprocesamiento de las 

señales de audio de las especies bajo estudio.  

 

Mediante un agente de Q-learning, se desarrolló un 

sistema capaz de seleccionar dinámicamente los 

parámetros de un filtro de Kalman y un filtro pasabanda, 

con el objetivo explícito de maximizar la confianza del 

clasificador BirdNET. Para esto se definió la función de 

recompensa del agente a partir del nivel de confianza 

generado por BirdNET. Los resultados obtenidos por este 

enfoque mostraron un incremento promedio del 25 % en 

la confianza de las clasificaciones, al tiempo que se 

preservó la especie identificada en el 92 % de los casos.  

 

 

Se observó una mejora promedio relativa del 25% 

(desviación estándar: ± 8.3%), calculada a partir de las 

mejoras individuales por fragmento, lo que indica una 

mayor certeza en la clasificación.  
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De forma complementaria, al considerar la diferencia 

global promedio entre las condiciones original y filtrada, 

se obtuvo un incremento medio del 17.95%, 

evidenciando consistencia en la mejora desde una 

perspectiva agregada. 

 

Con el fin de validar estadísticamente esta mejora, se 

aplicó la prueba no paramétrica de Wilcoxon para 

muestras pareadas, obteniéndose un valor de p = 0.0062, 

lo que indica que la diferencia es estadísticamente 

significativa (p < 0.01). Asimismo, el tamaño del efecto 

calculado (r = 0.37) corresponde a una magnitud media, 

lo que sugiere que el impacto del método es relevante en 

términos prácticos. 

 

Si bien el tamaño de la muestra (n = 50) limita la 

generalización de estos resultados, la magnitud, 

consistencia y significancia estadística del incremento 

observado respaldan la efectividad del esquema 

propuesto en las condiciones acústicas evaluadas. 

 

Como resultado principal, la incorporación de un agente 

IA hace que el sistema no reduzca el ruido presente en el 

audio de manera genérica, por el contrario, aprende una 

política de preprocesamiento orientada a la tarea. Al 

establecer un circuito de retroalimentación directo entre 

la salida del clasificador y los parámetros de filtrado, el 

agente converge hacia configuraciones que resaltan las 

características espectro-temporales que BirdNET 

considera más discriminativas, ayudando a superar las 

limitaciones de los filtros estáticos en entornos no 

estacionarios. Esto indica que el agente de aprendizaje 

por refuerzo no memoriza condiciones particulares, sino 

que aprende una política de optimización del 

preprocesamiento que resulta efectiva en escenarios 

acústicos no vistos, lo cual es un indicador clave de 

capacidad de generalización. 

 

5. Limitaciones y trabajo futuro 

 

Un primer aspecto por considerar es el uso de Q-learning 

tabular, ya que restringe el espacio de acciones a un 

conjunto discreto y finito de parámetros. Además, el 

estado en el modelo es implícito (cada segmento de 

audio), lo que simplifica el problema al no constituir un 

MDP formal, pero ignora las características dinámicas 

dentro de un mismo segmento y limita la capacidad de 

generalización entre contextos acústicos similares. Se 

recomienda explorar formulaciones de estado explícito 

basadas en características espectrales de la señal en 

iteraciones futuras. 

 

En segundo lugar, la función de recompensa basada en la 

confianza de BirdNET introduce una dependencia del 

modelo base: el agente aprende a maximizar la certeza 

interna del clasificador, lo cual no equivale 

necesariamente a una mayor exactitud biológica. En 

trabajos futuros, se recomienda complementar esta señal 

con anotaciones de referencia validadas por expertos 

ornitológicos. 

 

Por otra parte, el conjunto de entrenamiento (n = 50 

grabaciones de campo) es de tamaño limitado, lo cual 

restringe la generalización de los resultados a otras 

  
(a) (b) 

  
(c) (d) 

Figura 6. (a) fragmento de audio 65 original y (b) fragmento filtrado. (c) fragmento de audio 3508 original y d) 

filtrado. 
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condiciones acústicas o regiones geográficas. Aunque las 

grabaciones presentan diversidad implícita en 

condiciones de ruido (viento, actividad humana, lluvia, 

variación en SNR), no se realizó una medición directa de 

la relación señal-ruido, lo que dificulta establecer 

comparaciones cuantitativas con otros sistemas. Estudios 

futuros deberían ampliar el corpus y considerar 

evaluaciones estadísticas más robustas sobre conjuntos 

de datos de mayor tamaño. 

 

Finalmente, la aplicación de algoritmos de aprendizaje 

por refuerzo más avanzados, como Deep Q-Networks 

(DQN) o variantes de policy gradient, junto con la 

incorporación de un espacio de estados continuos basado 

en características espectrales, podría mejorar 

sustancialmente la capacidad adaptativa del sistema en 

entornos no estacionarios. 

 

Agradecimientos 

 

Los autores agradecen el apoyo brindado por la 

Universidad Nacional de Colombia. 

 

Financiación 

 

No aplica. 

 

Contribuciones de los autores 

 

Joiner Pérez-Rivera: Data curation, Conceptualization, 

Investigation, Methodology, Writing, Software. Gustavo 

Ardila Beltrán: Data curation, Conceptualization, 

Investigation, Methodology, Writing, Software. Juan 

Pablo Hoyos-Sanchez: Conceptualization, Supervision, 

Methodology, Writing-review and editing. 

 

Conflicto de interés 

 

Los autores declaran no tener conflicto de intereses. 

 

Declaración de consentimiento informado 

 

No aplica. 

 

Declaración de la Junta de Revisión Institucional 

 

No aplica. 

 

Disponibilidad de datos 

 

https://github.com/tavo3110/PROYECTO-IA 

 

 

 

 

Referencias 

 

[1] D. Funosas, L. Barbaro, L. Schillé, A. Elger, B. 

Castagneyrol, and M. Cauchoix, “Assessing the potential 

of BirdNET to infer European bird communities from 

large-scale ecoacoustic data,” Ecol. Indic., vol. 164, p. 

112146, Jul. 2024, doi: 

https://doi.org/10.1016/J.ECOLIND.2024.112146  

 

[2] S. Kahl, C. M. Wood, M. Eibl, and H. Klinck, 

“BirdNET: A deep learning solution for avian diversity 

monitoring,” Ecol. Inform., vol. 61, p. 101236, Mar. 

2021, doi: 

https://doi.org/10.1016/J.ECOINF.2021.101236  

 

[3] C. Wu, S. Kosuru, and S. T, “Bird species 

identification from audio data,” 2023 IEEE Ninth 

International Conference on Big Data Computing, 2023. 

[Online]. Available: 

https://ieeexplore.ieee.org/abstract/document/10233991/  

 

[4] M. T. Lopes et al., “Automatic bird species 

identification for large number of species,” 2011 IEEE 

International Symposium on Multimedia, 2011, doi: 

https://doi.org/10.1109/ISM.2011.27  

 

[5] M. Uddin, A. Asaduzzaman, R. Soza, and C. Minkler,  

“Avian Song Identification Using CNN,” 2024 IEEE 

Green Technologies Conference (GreenTech), 2024. 

[Online]. Available: 

https://ieeexplore.ieee.org/abstract/document/10520499/  

 

[6] S. Natarajan et al., “Deep neural networks for speech 

enhancement and speech recognition: A systematic 

review,” Ain Shams Eng. J., vol. 16, no. 7, p. 103405, Jul. 

2025, doi: https://doi.org/10.1016/j.asej.2025.103405  

 

[7] M. Khodarahmi and V. Maihami, “A Review on 

Kalman Filter Models,” Arch. Computat. Methods Eng., 

vol. 30, no. 1, pp. 727–747, Jan. 2023, doi: 

https://doi.org/10.1007/s11831-022-09815-7  

 

[8] Y. H. Goh, P. Raveendran, and Y. L. Goh, “Robust 

speech recognition system using bidirectional Kalman 

filter,” IET Signal Process., vol. 9, no. 6, pp. 491–497, 

Aug. 2015, doi: https://doi.org/10.1049/IET-

SPR.2014.0109  

 

[9] Y. Zhang, M. Yu, H. Zhang, D. Yu, and D. L. Wang,  

“Neuralkalman: A Learnable Kalman Filter for Acoustic 

Echo Cancellation,” ASRU 2023, doi: 

https://doi.org/10.1109/ASRU57964.2023.10389780  

 

 

 

https://github.com/tavo3110/PROYECTO-IA
https://doi.org/10.1016/J.ECOLIND.2024.112146
https://doi.org/10.1016/J.ECOINF.2021.101236
https://ieeexplore.ieee.org/abstract/document/10233991/
https://doi.org/10.1109/ISM.2011.27
https://ieeexplore.ieee.org/abstract/document/10520499/
https://doi.org/10.1016/j.asej.2025.103405
https://doi.org/10.1007/s11831-022-09815-7
https://doi.org/10.1049/IET-SPR.2014.0109
https://doi.org/10.1049/IET-SPR.2014.0109
https://doi.org/10.1109/ASRU57964.2023.10389780


                           93 
 

 

Sistema Inteligente de Identificación de Aves basado en Filtrado Kalman con Aprendizaje Reforzado y BirdNET 

[10] T. F. Tavares, “Open-set classification approaches 

to automatic bird song identification,” IEEE Lat. Am. 

Trans., 2022. [Online]. Available: 

https://latamt.ieeer9.org/index.php/transactions/article/v

iew/6832  

 

[11] Y. Zhou, C. Xiong, and R. Socher, “Improving end-

to-end speech recognition with policy learning,” ICASSP 

2018. [Online]. Available: 

https://ieeexplore.ieee.org/document/8462361/ 

 

[12] J. Gibson et al., “A reinforcement learning approach 

to speech coding,” Information, 2022. [Online]. 

Available: https://www.mdpi.com/2078-2489/13/7/331  

 

[13] P. Giannakopoulos, A. Pikrakis, and Y. Cotronis,  

“A deep reinforcement learning approach to audio-based 

navigation in a multi-speaker environment,” ICASSP 

2021. [Online]. Available: 

https://ieeexplore.ieee.org/abstract/document/9415013  

 

[14] P. Giannakopoulos, A. Pikrakis, and Y. Cotronis,  

“Improving post-processing of audio event detectors 

using reinforcement learning,” IEEE Access, 2022. 

[Online]. Available: 

https://ieeexplore.ieee.org/abstract/document/9853543/  

 

[15]  S. Lathuilière, B. Massé, P. Mesejo, and R. Horaud,  

“Neural network based reinforcement learning for audio–

visual gaze control in human–robot interaction,” Pattern 

Recognit. Lett., 2019. [Online]. Available: 

https://www.sciencedirect.com/science/article/pii/S0167

865518302113  

 

[16]  R. Fakoor, X. He, I. Tashev, and S. A. Zarar, 

“Reinforcement Learning To Adapt Speech 

Enhancement to Instantaneous Input Signal Quality,”  

2017. [Online]. Available: 

https://arxiv.org/pdf/1711.10791  

 

[17] Y.-L. Shen et al., “Reinforcement learning based 

speech enhancement for robust speech recognition,” 

ICASSP 2019. [Online]. Available: 

https://ieeexplore.ieee.org/abstract/document/8683648/  

 

[18] R. Jaiswal and D. Romero, “Implicit wiener filtering 

for speech enhancement in non-stationary noise,” 2021 

Int. Conf. on Information Science, 2021. [Online]. 

Available: 

https://ieeexplore.ieee.org/abstract/document/9440639/  

 

[19] K. Chen et al., “Research on Kalman filter fusion 

navigation algorithm assisted by CNN-LSTM neural 

network,” Appl. Sci., 2024. [Online]. Available: 

https://www.mdpi.com/2076-3417/14/13/5493  

[20] S. Mohammed et al., “Audio Denoising Using Deep 

Neural Networks,” Springer, vol. 101, pp. 33–47, 2022, 

doi: https://doi.org/10.1007/978-981-16-7610-9_3  

 

[21] R. Fakoor et al., “Reinforcement Learning To Adapt 

Speech Enhancement to Instantaneous Input Signal 

Quality,” 2017. [Online]. Available: 

https://arxiv.org/pdf/1711.10791  

 

[22] S. Roy and K. Paliwal, “Robustness and sensitivity 

tuning of the Kalman filter for speech enhancement,” 

MDPI, 2021. [Online]. Available: 

https://www.mdpi.com/2624-6120/2/3/27  

 

[23] S. Latif et al., “A survey on deep reinforcement 

learning for audio-based applications,” Artif. Intell. Rev., 

vol. 56, no. 3, pp. 2193–2240, Mar. 2023, doi: 

10.1007/S10462-022-10224-2. 

 

[24] S. Lathuilière, B. Massé, P. Mesejo, and R. Horaud,  

“Deep reinforcement learning for audio-visual gaze 

control,” IROS 2018. [Online]. Available: 

https://ieeexplore.ieee.org/abstract/document/8594327/  

 

[25] S. Lathuilière et al., “Neural network based 

reinforcement learning for audio–visual gaze control,” 

Pattern Recognit. Lett., 2019. [Online]. Available: 

https://www.sciencedirect.com/science/article/pii/S0167

865518302113    

 

[26] R. S. Sutton and A. G. Barto, Reinforcement 

Learning: An Introduction. MIT Press, 2018. [Online]. 

Available: 

https://mitpress.mit.edu/9780262039246/reinforcement-

learning/  

 

[27] MathWorks,“¿Qué son las redes neuronales 

convolucionales? - MATLAB & Simulink.” [Online]. 

Available: 

https://es.mathworks.com/discovery/convolutional-

neural-network.html    

 

[28] C. Chen et al.,“Leveraging modality-specific 

representations for audio-visual speech recognition via 

reinforcement learning,” AAAI 2023. [Online]. 

Available: 

https://ojs.aaai.org/index.php/AAAI/article/view/23484  

 

[29] Y. Singh and R. Mehra, “Relative study of 

measurement noise covariance R and process noise 

covariance Q of the Kalman filter in estimation,” OSR J. 

Electr. Electron. Eng., 2015. [Online]. Available: 

https://www.academia.edu/download/47175517/P01061

112116.pdf  

 

https://latamt.ieeer9.org/index.php/transactions/article/view/6832
https://latamt.ieeer9.org/index.php/transactions/article/view/6832
https://ieeexplore.ieee.org/document/8462361/
https://www.mdpi.com/2078-2489/13/7/331
https://ieeexplore.ieee.org/abstract/document/9415013
https://ieeexplore.ieee.org/abstract/document/9853543/
https://www.sciencedirect.com/science/article/pii/S0167865518302113
https://www.sciencedirect.com/science/article/pii/S0167865518302113
https://arxiv.org/pdf/1711.10791
https://ieeexplore.ieee.org/abstract/document/8683648/
https://ieeexplore.ieee.org/abstract/document/9440639/
https://www.mdpi.com/2076-3417/14/13/5493
https://doi.org/10.1007/978-981-16-7610-9_3
https://arxiv.org/pdf/1711.10791
https://www.mdpi.com/2624-6120/2/3/27
https://ieeexplore.ieee.org/abstract/document/8594327/
https://www.sciencedirect.com/science/article/pii/S0167865518302113
https://www.sciencedirect.com/science/article/pii/S0167865518302113
https://mitpress.mit.edu/9780262039246/reinforcement-learning/
https://mitpress.mit.edu/9780262039246/reinforcement-learning/
https://es.mathworks.com/discovery/convolutional-neural-network.html
https://es.mathworks.com/discovery/convolutional-neural-network.html
https://ojs.aaai.org/index.php/AAAI/article/view/23484
https://www.academia.edu/download/47175517/P01061112116.pdf
https://www.academia.edu/download/47175517/P01061112116.pdf


94   
 
 

J. Pérez, G, Ardila, J. P. Hoyos-Sánchez  

[30] D. Winiarska, P. Szymański, and T. O. Osiejuk, 

“Detection ranges of forest bird vocalisations: guidelines 

for passive acoustic monitoring,” Sci. Rep., 2024, doi: 

https://doi.org/10.1038/s41598-024-51297-z  

 

[31] “BirdNET Sound ID – The easiest way to identify 

birds by sound.” [Online]. Available: 

https://birdnet.cornell.edu/  

 

[32] “BirdCLEF 2024 | Kaggle.” [Online]. Available: 

https://www.kaggle.com/competitions/birdclef-2024  

 

https://doi.org/10.1038/s41598-024-51297-z
https://birdnet.cornell.edu/
https://www.kaggle.com/competitions/birdclef-2024

