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Resumen

Muchos centros urbanos presentan niveles de ruido que pueden ser molestos
para sus habitantes, o incluso nocivos para la salud. El ruido puede interferir en
la vida cotidiana modificando la conducta de las personas y afectando el descan-
so. La exposicion prolongada a niveles de intensidad de sonido elevados produce
danos en la salud. Por esta razén el entorno sonoro constituye frecuentemente una
problematica en las ciudades, que cada vez tiene mayor presencia en los reclamos
de las comunidades y grupos ambientalistas, en la planificacién gubernamental y
en los estudios académicos.

En los dltimos afios ha surgido el interés por desarrollar tecnologias para el
monitoreo y diagnéstico del entorno sonoro urbano, orientadas a facilitar la plani-
ficacién y la gestién de la ciudad. Se basan en una red de sensores distribuidos que
permiten registrar audio y estimar los niveles de ruido en tiempo real. Ademas, me-
diante el uso de tecnologias de procesamiento de senales y aprendizaje automaético,
se busca generar de forma automatica una descripcién del tipo de ambiente sonoro
registrado, incluyendo las fuentes que lo componen. Esto permite a las autorida-
des aplicar medidas correctivas, o desarrollar planes de monitoreo y gestién usando
informacién del entorno sonoro.

En esta tesis se estudian herramientas computacionales para la caracterizacién
de entornos sonoros urbanos. El foco del trabajo es la deteccién de eventos sono-
ros, lo que implica la clasificacién de las fuentes presentes en el registro sonoro
incluyendo su tiempo de inicio y duracién. Se relevan las bases de datos disponi-
bles y se concluye que es necesario crear propios de la ciudad de Montevideo. Esto
conduce a la creacién de la base de datos SonidosMVD, para lo que es preciso
definir las clases de sonidos de interés y una taxonomia que las ordena. Por otro
lado, se estudian las medidas de desempeno més utilizadas para este problema y se
senalan los inconvenientes que surgen cuando se tiene un conjunto de datos muy
desbalanceado. Se proponen nuevas medidas de desempefio que buscan ser mas
adecuadas para este problema.

Se presentan experimentos de deteccién de eventos sonoros con distintos al-
goritmos de clasificacién sobre distintos conjuntos de datos. En primer lugar se
utilizan técnicas que involucran el procesamiento de senales para la extraccién de
caracteristicas y reconocimiento de patrones para la clasificacién. Luego, se pre-
sentan técnicas de aprendizaje profundo. Se disena un modelo end—to—end, cuya
entrada es la forma de onda de la senal y la salida es el vector de clasificacion, y
se muestra su utilidad para este problema. Esto se realiza concatenando dos redes:



una para la extraccién de caracteristicas y otra para la clasificacién. Se muestra
que se pueden disenar dichos modelos utilizando conocimiento sobre el problema
para comenzar el entrenamiento desde un punto inicial que ha demostrado brindar
buenos resultados. Con este sistema se obtienen resultados de clasificacién simi-
lares a los del estado el arte mientras que se disminuye el niimero de pardmetros
involucrados.
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Capitulo 1

Introduccion

1.1. Motivacion y antecedentes

El entorno sonoro en el que estdn inmersos los habitantes de una ciudad es
reflejo de sus costumbres y modos de vida, y a la vez los condiciona profundamen-
te [1]. En la actualidad, muchos centros urbanos presentan niveles de ruido que
pueden ser molestos para sus habitantes, o incluso nocivos para la salud. El ruido
puede interferir en la vida cotidiana modificando la conducta de las personas y
afectando el descanso. La exposicién prolongada a niveles de intensidad de sonido
elevados produce dafnos en la salud, como por ejemplo, pérdida de audicién, apa-
ricién de zumbidos (tinitus), trastornos del sueno o estrés [2]. Por esta razén el
entorno sonoro constituye frecuentemente una problematica en las ciudades, que
cada vez tiene mayor presencia en los reclamos de las comunidades y grupos am-
bientalistas, en la planificaciéon gubernamental y en los estudios académicos [3].
En particular en Montevideo, los reclamos por contaminacién acustica ocupan el
segundo lugar en nimeros generales entre todos los recibidos por la Defensoria del
Vecino en 2015, 2016 y 2017 [4-6].

Uno de los principales antecedentes del estudio sistematico del entorno sonoro
es el trabajo de Murray Schafer, quien a fines de la década de 1960 dirige el proyec-
to The World Soundscape con un grupo de investigadores de la Universidad Simon
Fraser de Vancouver [7]. Del trabajo de este grupo surge el concepto de paisaje
sonoro (soundscape) que se presenta en el libro The New Soundscape [8]. Schafer
usé los términos paisaje sonoro y ecologia actstica para describir criticamente nues-
tro medio ambiente. En este marco se desarrolla en nuestro pais desde el ano 2000
el proyecto Paisaje Sonoro Uruguay [9], en el Estudio de Musica Electroacustica
de la Escuela Universitaria de Musica de la Universidad de la Repiblica (EUM).
Tiene como objetivo principal estudiar el paisaje sonoro uruguayo con énfasis en
el registro, la creacién artistica y actividades de sensibilizacién. Ademés, dispone
de un archivo en linea de registros geolocalizados [10].

A su vez, en nuestro pais se estudia el entorno sonoro en el Departamento de
Ingenieria Ambiental del Instituto de Mecanica de Fluidos e Ingenieria Ambiental
(IMFIA). Una linea de investigacién de este departamento es la de mapas acusticos
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y redes de monitoreo de ruido urbano [11]. En 1999 en el marco de un convenio
entre el IMFIA y la Intendencia de Montevideo (IM) se realizé un estudio del mapa
acustico de la ciudad. El resultado de dicho trabajo se presenta en un informe final
que detalla la metodologia utilizada y los Niveles de Presién Sonora (SPL) en
diferentes zonas de la ciudad y en distintos momentos [12].

En los dltimos afios ha surgido el interés por desarrollar tecnologias para el
monitoreo y diagndstico del entorno sonoro urbano, orientadas a facilitar la plani-
ficacién y la gestion de la ciudad [3,13]. Se basan en una red de sensores distribuidos
que permiten registrar audio y estimar los niveles de ruido en tiempo real [14}|15].
Ademads, mediante el uso de tecnologias de procesamiento de senales y aprendi-
zaje automatico, se busca generar de forma automética una descripcién del tipo
de ambiente sonoro registrado, incluyendo las fuentes que lo componen [16-18].
Esto permite a las autoridades aplicar medidas correctivas, o desarrollar planes de
monitoreo y gestiéon usando informacién del entorno sonoro.

Dentro de las iniciativas méas destacadas, el proyecto Sounds of New York
City (SONYC) [13], iniciado en 2014, busca desarrollar un sistema de monitoreo
de entorno sonoro urbano. En este proyecto se ha llevado adelante el estudio de
diversos aspectos del problema, como el diseno de sensores [14], la eleccién de
micréfonos adecuados [15], la clasificacion automética [16,/18] y el diseno de bases
de datos de registros del entorno sonoro urbano, para entrenamiento y validacién
de resultados [17,/19].

Una de las primeras reuniones académicas orientadas especificamente a la de-
teccion y clasificacion automatica de escenas acusticas y eventos sonoros es CLEAR
que tuvo lugar en 2007 [20]. La primera edicién del Workshop on Detection and
Classification of Acoustic Scenes and Events - DCASE se realiza en 2013 y evi-
dencia el interés que ha despertado el tema en la comunidad cientifica [21]. En
ambos encuentros, se realizan contiendas de algoritmos sobre bases de datos que
no incluyen entorno sonoro urbano. En 2016 se realiza la primera contienda con
grabaciones de audio generadas en entornos residenciales (suburbanos), Challenge
DCASE 2016, que involucra varios problemas de analisis automatico de entorno
sonoro, como clasificaciéon de ambientes y deteccién de eventos. Se busca que esta
iniciativa, permita evaluar distintos enfoques propuestos por los diferentes gru-
pos de investigacién utilizando una misma base de datos de acceso piblico [22] y
las mismas medidas de desempeno [23], para fomentar la reproducibilidad de los
resultados y su adecuada comparacion.

1.2. Definicion del problema y alcance

Este trabajo se centra en el estudio de las herramientas computacionales pa-
ra la caracterizacién de entornos sonoros urbanos, en particular, se enfoca en la
clasificacién y deteccion de eventos sonoros. Estos dos problemas se ilustran en el
diagrama de la Figura (1.1} a partir de sistemas que extraen informacién sobre las
clases de sonidos presentes en una senal de audio.

Se llama clasificacion al problema de categorizar un registro sonoro (o fragmen-
to de audio de cierta duracién) con etiquetas de clases predefinidas [24]. En este
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caso cada registro de audio es clasificado segin la clase predominante que el siste-
ma logra reconocer. Este problema es interesante como forma de acercamiento a la
caracterizacién de entornos sonoros urbanos pero es insuficiente para describirlos,
ya que suelen tener varias fuentes en simultaneo.

Por lo anterior, se busca disenar sistemas mas complejos para la caracterizacion
de los registros. Una opcion en este sentido es la deteccion de eventos sonoros, que
refiere al problema de encontrar todas las fuentes presentes en un registro de audio
incluyendo la informacién de comienzo y final de cada evento como se ilustra
en la Figura

Senal de audio
(Entrada)
car
Salida . car ~ bus

[
-

tiempo

Figura 1.1: Diagrama de comparacién de sistemas de clasificacién de registros sonoros (izquier-
da) y deteccién de eventos sonoros (derecha).

El estudio de estos problemas en un entorno urbano es muy desafiante debido
a sus caracteristicas acusticas inherentes. En primer lugar, en una misma clase de
sonidos se pueden tener caracteristicas muy diferentes; por ejemplo, se puede pen-
sar en un auto antiguo y uno moderno, ambos podrian pertenecer a la misma clase,
pero claramente producen sonidos diferentes. Otro aspecto desafiante es el sola-
pamiento temporal de eventos que evidentemente existe en los entornos urbanos
y dificulta la clasificacién. Ademds, las grabaciones de este tipo de entorno suelen
hacerse desde un dispositivo de grabacién alejado de la fuente, lo que aumenta la
variacién de la transferencia entre la fuente y el micréfono .

Por otro lado, existen desafios vinculados a los datos (registros sonoros) que
se utilizan para entrenar los sistemas de deteccién y clasificacién. Por un lado,
las bases de datos disponibles con registros de entornos urbanos son pocas y su
tamano es relativamente pequeno . Esto dificula la aplicacién de técnicas
de aprendizaje profundo (deep learning), ya que requieren grandes cantidades de
datos para entrenamiento. Ademads, estas bases de datos estan disefiadas en funcién
de ciertas clases de interés y como estas se relacionan. Por ejemplo en se define
una organizacion taxondmica de clases en entornos urbanos a partir de un estudio
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sobre denuncias de ruidos molestos; mientras que en [22] las grabaciones se realizan
en entornos residenciales, por lo que algunas de las clases definidas en un caso no
se aplican necesariamente al otro. De este modo, en la comunidad cientifica no hay
un consenso sobre la taxonomia u ontologia que se debe utilizar para este tipo de
entornos sonoros [17,24,25]. Por lo tanto, en este trabajo se considera necesario
definir una forma de organizar las clases para los tipos de sonidos de interés. Una
vez definidas las clases de interés y como se ordenan, se disena una base de datos
con registros sonoros de la ciudad de Montevideo de forma de realizar pruebas en
condiciones reales.

1.3.  Objetivos

El objetivo principal de este trabajo es estudiar los algoritmos del estado del ar-
te en deteccidn de eventos sonoros y clasificacion de fuentes aplicados a grabaciones
del entorno sonoro urbano. Se espera contribuir a la caracterizacién automatica de
entornos sonoros urbanos abordando el problema en condiciones reales. Ademas,
se pretende estudiar técnicas recientes de clasificacién, buscando identificar opor-
tunidades de mejora y proponer soluciones novedosas.

Los objetivos especificos de este trabajo son los siguientes:

s Estudiar e implementar los principales algoritmos del estado del arte en de-
teccion y clasificacion de eventos sonoros en entornos sonoros urbanos. Esto
incluye estudiar técnicas de aprendizaje profundo (deep learning), haciendo
énfasis en la interpretabilidad de su funcionamiento y buscando proponer
soluciones novedosas.

= Disenar experimentos para evaluar el resultado de dichos algoritmos.

= Estudiar las bases de datos disponibles de registros sonoros en entornos
urbanos y hacer un andlisis sobre sus caracteristicas.

s Disenar y construir una base de datos de registros sonoros de Montevideo
que permita el estudio de los algoritmos desarrollados en condiciones reales
con las caracteristicas propias de esta ciudad. Esto incluye el diseno de una
taxonomia que permita definir y ordenar las clases de interés.

» Utilizar una metodologia de trabajo que evite sesgos en la evaluacién de
resultados. En este sentido, se busca estudiar las medidas de desempeno
utilizadas en el estado del arte, buscando comprender sus posibles sesgos.

1.4. Organizacion del documento

Para facilitar su lectura, el documento se centra en el problema de deteccién
de eventos sonoros. El trabajo realizado durante la tesis sobre clasificacién de
registros sonoros se presenta en el apéndice [A] El resto del documento se organiza
de la siguiente forma.
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Capitulo [2] Base de datos. Se presentan las bases de datos de registros sonoros
urbanos disponibles y en particular, se describen aquellas que fueron utilizadas en
este trabajo. Ademads, se describe el diseno y el proceso de creacién de una base
de datos de registros sonoros de la ciudad de Montevideo, con especial énfasis en
los aspectos metodolégicos.

Capitulo Evaluacion y medidas de desempeno. Se describe la metodo-
logia de evaluacion de los sistemas desarrollados y se presentan las medidas de
desempeno utilizadas.

Capitulo Extraccion de caracteristicas Se exponen las caracteristicas de
audio que se utilizan en todos los algoritmos desarrollados durante el trabajo,
incluyendo los procesos de integracién temporal y normalizacién.

Capitulo Deteccién basada en aprendizaje poco profundo (shallow
learning). Se aborda la etapa de clasificacién en el problema de deteccién de
eventos sonoros. Se aplican técnicas de procesamiento de sefiales y reconocimiento
de patrones y se replican los resultados de varios trabajos del estado del arte.

Capitulo @. Deteccién basada en aprendizaje profundo (deep learning).
Se presenta una breve introduccién de los principales modelos de deep learning
utilizados para el problema de deteccién de eventos sonoros. Se muestran resul-
tados de modelos del estado del arte y se estudia un enfoque novedoso en base a
arquitecturas punta a punta (end—to—end).

Capitulo [7l Conclusiones. Se presentan las conclusiones y algunas perspectivas
para trabajo futuro.






Capitulo 2

Bases de datos

“Considera, por ejemplo, los procesos que llamamos «juego». Me re-
fiero a juegos de tablero, juegos de cartas, juegos de pelota, juegos de
lucha, etcétera. ;Qué hay de comun a todos ellos?... Podemos ver como
los parecidos surgen y desaparecen. Y el resultado de este examen reza asi:
vemos una complicada red de parecidos que se superponen y entrecruzan.
Parecidos a gran escala y de detalle.”

— Ludwig Wittgenstein, Investigaciones Filosoficas

En este capitulo se presentan las bases de datos de registros sonoros en ambientes
urbanos que son utilizadas en este trabajo y otras que se encuentran disponibles.
Luego se expone el proceso de creacién de una base de datos con registros de la
ciudad de Montevideo. Esto incluye, las discusiones sobre la taxonomia utilizada,
el diseno de la base y los procesos de grabacién y etiquetado, con especial énfasis
en los aspectos metodoldgicos.

2.1. Bases de datos disponibles

Aunque existen varias bases de datos que contienen registros sonoros ambien-
talesﬂ este trabajo se centra en aquellas con foco en los entornos urbanos. En el
Capitulo [f y el Apéndice [A]se presentan resultados con dos bases de datos de este
tipo: TUT database [22] y UrbanSound8k [17]. En el Capitulo [6] se muestran los
resultados de aplicar modelos de aprendizaje profundo entrenados con la base de
datos URBAN-SED |19].

2.1.1. UrbanSound8k

En el marco del proyecto SONYC, que busca monitorear el entorno sonoro de la
ciudad de New York [27], se ha desarrollado la base de datos UrbanSound8k [17].
Esta base cuenta con mas de ocho mil archivos de audio y cada uno de ellos
esté etiquetado como perteneciente a una de las siguientes clases:

'En [26] se puede encontrar un listado completo de bases de datos a agosto de 2016.
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AIR CONDITIONER

s CAR HORN

s CHILDREN PLAYING
= DOG BARK

s DRILLING

= ENGINE IDLING

= (GUN SHOT

s JACKHAMMER

= POLICE SIREN

= STREET MUSIC

Ha sido construida en base a los registros sonoros disponibles en la plataforma
freesouncﬂ Para cada una de las clases, se descargaron todos los archivos dispo-
nibles en la plataforma pertenecientes a dicha clase y se hizo una revisién manual,
con el objetivo de mantener sélo aquellos que tuvieran alguna fuente sonora de
dicho tipo. Luego, los archivos seleccionados fueron divididos en 8732 fragmentos
de maximo 4 segundos de duracién, totalizando 8.75 horas de grabacién. A su
vez, los archivos fueron divididos en 10 particiones del mismo tamano (folds). La
base de datos se pone a disposicion particionada de esta forma, para facilitar la
comparacién de desempeno de algoritmos evaluados con validacién cruzada. Co-
mo los archivos de la base son descargados de freesound, la tasa de muestreo y la
profundidad de bit no son iguales para todos los registros.

Esta base datos tiene como ventaja que es relativamente grande, pero también
tiene varios desafios. Por ejemplo, hay algunos archivos muy cortos, de menos de
un segundo. También hay archivos con etiqueta incorrecta (o por lo menos dudosa),
mientras que en otros casos, la fuente marcada se encuentra en el fondo sonoro
junto con mucho ruido ambiente. Por otro lado, los archivos estan etiquetados con
una sola clase, aunque en algunos casos hay varias fuentes sonoras simultdaneas.
Por lo tanto, la base de datos UrbanSound8k no es apropiada para la deteccion de
eventos sonoros que pueden ocurrir de forma simultdnea.

2.1.2.  URBAN-SED

URBAN-SED, de reciente publicacion, es una base de datos para la deteccién
de eventos sonoros basada en la UrbanSound8k. Esta base fue generada con la
biblioteca para sintesis de entornos sonoros scaper e incluye 10000 archivos [19].
Cada archivo de audio se genera sobre una base de ruido browniano y se agregan
eventos sonoros pertenecientes a los registros de UrbanSound8k. Ademads, a cada

Zhttps://freesound.org



2.1. Bases de datos disponibles

uno de los eventos se le aplica pequenas transformaciones de variacién de tono,
velocidad e intensidad. Como esta base se utiliza para la deteccién de eventos, las
etiquetas no sdélo indican los sonidos presentes sino también el momento de ocu-
rrencia. La base totaliza 30 horas de audio e incluye unos 50000 eventos sonoros.
En la Figura se muestra la duracién total de los eventos para cada una de las
clases; notar que existe un buen equilibrio entre las distintas clases. Aunque esta
base es ttil para probar sistemas de deteccién de eventos sonoros con redes neuro-
nales (ver Capftulo@, por construccién cada archivo de audio de la UrbanSound8k
utilizado puede no corresponder tnicamente a una fuente sonora.

16000

B train
I validate
12000 [ test

14000

10000

8000

tiempo (s)

6000

4000

2000

Figura 2.1: Duracién total de eventos para cada clase en los conjuntos de train, validate y test
en la base de datos URBAN-SED.

2.1.3. TUT database

Otra base de datos disponible para entrenar sistemas de deteccién de eventos
sonoros es la TUT database que cuenta con 17 grabaciones, totalizando una hora de
duracién . Esta base fue dividida de tal forma que 12 grabaciones son utilizadas
para el entrenamiento y las 5 restantes sirvan para la evaluaciéon. Ademads, los
datos para entrenamiento estdn divididos en 4 folds para estimar el desempeno del
sistema con validacion cruzada. Las datos fueron capturados con una grabadora
Roland Edirol R09 a una frecuencia de muestreo de 44.1 kHz y una resolucién de
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24 bits . Las clases etiquetadas en este registro de datos y la duracién total de
los eventos se puede ver en la Figura notar que la clases se encuentran mucho
mas desbalanceadas que en la base URBAN-SED.

1600

1400

1200

=
o
o
o

tiempo (s)
[ee]
o
o

Figura 2.2: Duracién total de eventos para cada clase en los conjuntos de train y test en la
base de datos TUT.

Una de las limitantes de esta base es que es relativamente chica ya que esta con-
formada por una hora de grabacién. Ademds, como se ve en el Capitulo[5] presenta
errores en el etiquetado, lo que limita el desempeno de los algoritmos que la utili-
zan.

Ademas, las clases de interés y la estructura de TUT database difieren de lo
que se busca en ese trabajo. En particular, al ser una base generada en entornos
residenciales, algunas de las clases que han sido etiquetadas no pueden aplicarse
en un entorno urbano mas denso. Por otro lado, el foco de este trabajo esta puesto
en los sonidos que pueden considerarse molestos para las personas. El concepto de
sonido molesto es subjetivo por lo que las clases deben definirse explicitamente. A
priori, algunas clases de sonidos de TUT database dificilmente puedan ser conside-
radas como molestas (p. €j. BIRD SINGING, PEOPLE WALKING 0 WIND BLOWING).
En la siguiente seccién se profundiza el estudio de las clases de interés y sus rela-
ciones; se relevan las propuestos en trabajos anteriores y se define el criterio que
se utiliza en este trabajo para disenar la base de datos.
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2.1.4. Otras bases de datos

Existen otras bases de datos disponibles que, si bien no han sido utilizadas en
este trabajo, se indican a continuacién. Environmental Sound Classification (ESC)
es una base de datos de construccién similar a la UrbanSound8k [28]. También se
compone de registros sonoros que pertenecen a una sola clase y fueron obtenidos
de la plataforma freesound. ESC-50 es una versién de esta base de datos con 50
clases de sonidos que se agrupan en cinco grandes categorias: animales, naturales,
humanos, domésticos y exteriores/urbanos. Dentro de esta dltima categoria solo
algunas de clases son de interés para este trabajo.

Otra base de datos que puede ser 1til, principalmente para entrenar modelos
basados en redes neuronales es la AudioSet, que incluye archivos de audio de 10
segundos que pueden pertenecer a 527 clases de sonidos y totalizan 5800 horas de
audio [29]. A pesar de su gran tamano, solo algunas de las clases son de interés
para este trabajo. Por otro lado, la base se generé utilizando videos de YouTube
y las etiquetas no fueron verificadas en todos los casos. Ademads la base de datos
es similar a la UrbanSound8k en el sentido de que las etiquetas no dan cuenta de
la presencia de eventos sonoros simultaneos.

2.2. Base de datos SonidosMVD

De lo expuesto en la seccién anterior, surge la necesidad de generar datos para
el desarrollo de esta tesis. En particular, de las bases de datos disponibles para
deteccién de eventos sonoros y clasificacion, algunas son pequenas, y otras, a pesar
de su de gran tamano, tienen etiquetas que no son de interés para el problema
planteado. Ademds, durante este trabajo se pudo constatar que existen errores de
etiquetado (omisiones, sustituciones, y falta de precisién en el intervalo temporal),
lo que dificulta el desarrollo de algoritmos de aprendizaje automético. En particular
hace muy dificil realizar una correcta evaluacion de los resultados, de los casos de
éxito y de los casos de error.

2.2.1. Diseno

Antes de disenar una base de datos, el primer paso es definir las clases de
interés y como estas se relacionan en funcién del problema que se quiere atacar.
En el proyecto SONYC, los autores proponen una categorizacién taxondémica de
sonidos urbanos. En el nivel superior, se definen cuatro grupos: humano, natural,
mecanico y musical, que han sido utilizados en trabajos anteriores. Para definir los
niveles inferiores se analizan los reclamos por ruidos molestos en la ciudad de New
York de 2010 a 2014 [17]. Por otro lado, en la base de datos TUT se definen las
clases durante el proceso de etiquetado, como se explica a continuacién. Primero
se pide a los participantes que marquen todos los eventos sonoros de forma libre,
y posteriormente las etiquetas se agrupan en conceptos mas generales. Ademas, se
busca que las etiquetas sean compuestas por un sustantivo y un verbo, como por
ejemplo ENGINE ACCELERATING [22}30].

11



Capitulo 2. Bases de datos

Este trabajo también se centra en el problema de los ruidos molestos, en par-
ticular en el transito, ya que este es el origen mas frecuente a nivel mundial de la
contaminacién sonora, generando el mayor dano a la salud de las personas [2]. De
esta forma, la taxonomia es definida para los eventos presentes en escenas acusticas
donde el transito tiene un papel predominante. Se podria ampliar esta taxonomia
para que incluya otras fuentes de ruidos molestos como aquellas relacionadas con
el ruido social, el ruido de la construccion, el ruido de fabricas y talleres.

Una vez definido el ruido de transito como foco de este trabajo, surge la nece-
sidad de definir las clases de interés. Los vehiculos (automdviles, 6mnibus, moto-
cicletas y camiones) son las principales fuentes de ruido en el transito. En algunos
casos es dificil definir de qué tipo de vehiculo se trata: por ejemplo los denomi-
nados vehiculos utilitarios pueden considerarse tanto automéviles como pequenos
camiones, y hasta podrian considerarse como una clase independiente.

Ademss, los vehiculos generan distintos tipos de sonidos, por ejemplo el siste-
ma de frenos, la rodadura o el motor. Por lo tanto, es necesario que la clasificacién
de la fuente sonora sea més especifica que la del tipo de vehiculos. Una forma de
acercamiento a este problema es clasificar los eventos sonoros con diferentes atri-
butos correlacionados, como la fuente sonora (objeto), la accién y el contexto [25].
Ademsds, estos atributos pueden estar definidos por una o varias taxonomias u
ontologias. Esto implica que no es necesario que haya un tnico modo de catego-
rizar los eventos. Un mismo evento puede ser clasificado por varios esquemas en
simultaneo [25]. En este caso, el contexto ya esta definido por los entornos urba-
nos con predominancia del tréansito. Las fuentes sonoras y las acciones se pueden
describir por varias categorias, por ejemplo unas que definen el tipo de vehiculo y
otras que definen el componente interno que genera el sonido.

Entonces, para este trabajo se define una taxonomia basada en un grafo como
el de la Figura Se pueden diferenciar dos ramas que se combinan en el medio:
una superior que describe las categorias de vehiculos; y una inferior que describe
las categorias de componentes. Las categorias senaladas en negrita son las que se
denominan nivel basico (CAR, BUS, etc. para el caso de vehiculos y ENGINE, WHEEL,
etc. para el caso de componentes). Las dos ramas de la taxonomia se fusionan en
lo que se denomina nivel subordinado (en cursiva) que incluye combinaciones de
categorias de vehiculos y componentes, con el objetivo de formar etiquetas con
mayor detalle sobre la fuente de ruido (CAR/ENGINE IDLING, BUS/COMPRESSOR).
Notar que las categorias de componentes se combinan adema&s para formar un par
objeto-accion. Esto también se podria hacer en la rama superior para las categorias
de vehiculos, por ejemplo BUS PASSING BY, CAR STOPPING, etc., aunque para este
trabajo parece un poco redundante. Notar que en la Figura no estan listadas
todas las clases que se etiquetaron, es solo un diagrama ilustrativo.

2.2.2. Grabacién

A continuacién se describe el proceso de generacion de la base datos Soni-
dosMVD. Se eligen cuatro ubicaciones en la ciudad de Montevideo para realizar
las grabaciones, las que se indican en el mapa de la Figura Notar que las
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2.2. Base de datos SonidosMVD

locaciones tienen caracteristicas de transito y uso social diferentes:

L1. Av. Rivera entre 14 de julio y 2 de mayo: zona residencial, con comercios y
muchas lineas de 6mnibus en ambos sentidos.

L2. Plaza Templete: frente al Parque Rodd, zona de distensién con fuerte pre-
sencia de aves, sin residencias ni comercios, con leve flujo de émnibus.

L3. Acevedo Diaz y San Salvador (frente a plaza Eduardo Acevedo hijo): aunque
cercana a la anterior, tiene mucho més presencia de trénsito y residencias,
y menos naturaleza.

L4. Magallanes entre San Salvador e Isla de Flores: zona residencial con pocos
comercios y pocas lineas de 6mnibus.

Las registros sonoros se generan con una grabadora SONY PCM-D50 a una
tasa de muestreo de 48 kHz y una resolucién de 24 bits. También se graba video
con una camara GOPRO Hero 3 a una tasa de 30 frames por segundo y resolucién
de 1920 x 1080 pixeles. En la Figura[2.5]se puede ver la configuracién de los equipos
de grabacién en una de las locaciones (L2). Se grabaron archivos de audio y video

Figura 2.3: Taxonomia definida en forma de grafo. En la rama superior se encuentran las
categorias de vehiculos y en la inferior las de componentes. Los niveles basicos de etiquetas se
marcan con negrita, mientras que el nivel subordinado en cursiva. Los bloques rectangulares
describen objetos; las elipses, acciones; y los rectangulos redondeados, combinaciones objeto-
accién.
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Figura 2.4: Ubicaciones usadas para la generacién de la base de datos. El mapa, extraido de
Google Maps, representa en colores la informacién de niveles de trafico promedio para un lunes
a las 9:00 segln tres categorias: verde, naranja y rojo (de menor a mayor intensidad).

de unos 15 minutos en diferentes horarios en las distintas locaciones. El video es
registrado ya que resulta de mucha utilidad para el proceso de etiquetado.

El procesamiento de los archivos incluyé la sincronizacion del audio y el video,
la eliminaciéon de periodos con mucho viento y la segmentacién en archivos de
aproximadamente cinco minutos para facilitar su manipulacién. Los conjuntos de
train y validate se componen de 24 y 7 archivos de la locacién L1 respectivamente,
mientras que el conjunto de test se compone de 16 archivos de las locaciones L2,
L3 y L4. La base totaliza 233 minutos, 117 del conjunto train, 33 de validate y 83
de test.

Figura 2.5: Configuracién de los equipos de grabacién en una de las locaciones (L2).
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2.2. Base de datos SonidosMVD

2.2.3. Etiquetado

Para etiquetar los registros de la base de datos se utiliza el programa ELAN
. Este software permite etiquetar un archivo de audio, mientras que se accede
a otras formas de visualizacién disponibles en formato video. Esta funcién se uti-
liza para poder ver el archivo de video de la grabacion y el espectrograma de la
senal. Para esto ultimo, se generaron archivos de video con el espectrograma de la
senial de audio y una linea que marca el instante temporal (ver Figura . Otra
caracteristica interesante del software elegido es que permite generar etiquetas
jerarquicas, lo que es muy util para la taxonomia definida anteriormente.

i i i i I¥ i i i
20.000 00:00:05.000 00:00:10.000 00:00:15.000 00:00:20.000 00:00:25.000 00:00:30.000
car | |
i) I |

car_breaks
(G

Figura 2.6: Captura de pantalla del software ELAN. Se puede ver la informacién de video y
el espectrograma con un marcador que indica el instante actual. También se pueden ver las
anotaciones en el panel inferior.

El proceso de etiquetado se realiza en dos etapas. En primer lugar se marcan
las etiquetas de las categorias de vehiculos (CAR, Bus, etc.). Luego, para cada uno
de los segmentos marcados se anotan las etiquetas de las categorias de componen-
tes (ENGINE IDLING, BREAKS, etc.) para formar el nivel subordinado. En la Figura
se indican las duraciones totales de eventos para los tres tipos de categorias.
Notar las clases estan muy desbalanceadas, especialmente en el nivel subordinado
de categorfas. Ademads, en la Tabla [2.1] se pueden comparar las principales carac-
teristicas de las bases presentadas en este capitulo.

Base de datos  Numero de clases Duracién total (h) Anotacién

UrbanSound8k 10 8.75 archivos
URBAN-SED 10 30 eventos
TUT 7 1 eventos
SonidosMVD 21 3.8 eventos

Tabla 2.1: Comparacién de principales caracteristicas de las bases de datos presentadas.
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Figura 2.7: Duracién total de eventos de las categorias de (a) vehiculos, (b) compo-

nentes y (c) algunas del segundo nivel en los conjuntos de train, validate y test para
la base SonidosMVD.
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Capitulo 3

Evaluacién y medidas de desempeno

“Solo podemos, pues, salir al paso de la injusticia o vaciedad de nues-
tras aserciones exponiendo el modelo como lo que es, como objeto de com-
paracion —como, por asi decirlo, una regla de medir; y no como prejuicio
al que la realidad tiene que corresponder.”

— Ludwig Wittgenstein, Investigaciones Filosoficas

En este capitulo se presenta la metodologia de evaluacion de los sistemas de detec-
cién de eventos sonoros utilizada en este trabajo. Ademds, se definen las medidas
de desempeno seleccionadas para evaluar el resultado de los modelos.

3.1. Metodologia de evaluacion

En la Figura [3.I] se muestra el diagrama general de un sistema de deteccién de
eventos sonoros, donde se puede ver que comunmente para cada sefial de audio se
calculan caracteristicas de tiempo corto (ver Capitulo , y se asocian a las ano-
taciones de referencia (ground-truth) con la misma resolucién temporal. Con este
par caracteristica—etiquetas se entrena el sistema de detecciéon de eventos. Luego,
se utilizan nuevos registros de audio como entrada para clasificar eventos y la sa-
lida es una matriz de activaciones, que finalmente es transformada en una lista de
eventos que incluye el tiempo de inicio, tiempo de fin y la etiqueta correspondiente
de cada evento.

Es necesario definir una metodologia que permita evaluar el desempeno de
estos sistemas de forma justa y que posibilite la comparacién de algoritmos [32].
Muchas veces esta metodologia es propuesta por los autores que publican las bases
de datos. Una metodologia correcta conduce a una evaluacién estadisticamente
vélida y evita el sobre-entrenamiento de los sistemas, especialmente cuando los
datos estén fuertemente desbalanceados [33].

Lo primero que se tiene en cuenta en la evaluacién de algoritmos de clasifica-
cién es separar los datos en dos conjuntos: uno para entrenar el sistema (train) y
otro para evaluarlo (test). El objetivo de esto es que la evaluacién del sistema no
se realice sobre los datos que se utilizaron en el entrenamiento, sino que se intente
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Figura 3.1: Diagrama general del entrenamiento y prueba de un sistema de deteccién de eventos
sonoros extraido de Mesaros et. al. [23].

conocer —o por lo menos estimar— el desempeno en datos no conocidos. De esta
forma se busca estimar la capacidad de generalizacién del sistema. Se busca que los
datos de ambos conjuntos sean diferentes en algtin sentido, por ejemplo, que sean
grabaciones en locaciones diferentes o en horarios diferentes. Luego, el conjunto
de train se puede dividir en subconjuntos disjuntos (folds) y aplicar el método de
validacién cruzada (cross validation), para elegir parametros del sistema y definir
un punto de trabajo. Este método consiste en realizar un experimento para clasi-
ficar los datos en cada fold, mientras que se entrena el algoritmo con el resto de
los folds [34].

Esta separacion en folds también puede estar definida por las caracteristicas
constitutivas de los datos, por ejemplo, cada fold puede estar integrado por re-
gistros de locaciones diferentes. Cuando no se tienen muchos datos o estdn muy
desbalanceados, la evaluacion del sistema para la eleccién de parametros muchas
veces se realiza sobre un conjunto de validacién (validate).

Otro punto clave en la evaluacién de los sistemas, es la eleccién de las medidas
que se utilizan para estimar su desempeno y posibilitan la comparacién de resul-
tados. A continuacién se define y se analiza un conjunto de medidas de desempefio
que han sido utilizadas en este tipo de problemas.

3.2. Medidas de desempeiio

Las medidas propuestas para estimar el desempeno de los sistemas de detec-
cién de eventos sonoros son: tasa de error (ER) y F-score (F'1), sobre una grilla
de tiempo fijo [23,126,35,136]. Los eventos sonoros detectados se comparan con el
ground-truth en segmentos de un segundo. La Figura|3.2| es un diagrama del pro-
cedimiento que se aplica para calcular estas medidas. De esta forma, para cada
segmento se pueden considerar tres casos:

= Correcto: un evento es considerado correctamente detectado si estd presente
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Figura 3.2: Diagrama del procedimiento de célculo de las medidas de desempefio por segmentos
de Mesaros et. al. [23].

en el ground-truth y activo en la salida del sistema en dicho segmento.

» Falso Positivo (F'P): si la salida del sistema es positiva para un evento que
no esta presente en el ground-truth..

» Falso Negativo (F'N): si la salida del sistema es negativa para un evento que
si se encuentra presente en el ground-truth.

Basados en las medidas de F'P y F'N se pueden calcular precision y recall:

TP TP
P=—"___ R=_—_—" | 1
TP+FP’R TP+ FN (3.1)

Luego, se calcula el valor de F—score como la media armoénica de P y R:

2PR

F1= .
P+R

(3.2)

Como se ve en el diagrama de la Figura [3.2] el valor de F'1 se puede calcular
de forma global, sobre todos los segmentos y clases en simultdneo; o también se
puede calcular por clases para luego promediar los valores. Se denomina F'1 a este
promedio por clases.

La tasa de error (ER) se calcula en términos de inserciones (), borrados (DY)
y sustituciones (S). Para un segmento k, su nimero estd dada por:

S(k) =min{FN(k), FP(k)}

D(k) =méx{0, FN(k) — FP(k)} .
I(k) =max{0, FP(k) — FN(k)}. (3.5)

'Del inglés deletions.
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Una sustitucion estd definida como el caso en que el sistema detecta un evento en
un segmento, pero con la etiqueta equivocada. Esto es equivalente a contener un
FPy FN en el mismo segmento. Después de contar las sustituciones por segmento,
el resto de F'P en la salida del sistema son contados como inserciones y el resto de
FN como borrados. Luego, la medida de error se calcula integrando las medidas
anteriores en todos los K segmentos:

o — DI S0+ U, D) + S0 1)
K
S N (k)

donde N(k) es el nimero de clases activas en el ground-truth en el segmento
k [22,23].

La eleccién de ER como medida de desempeno se debe a su utilizacién en
otros problemas como reconocimiento de habla [23], pero tiene algunos problemas.
Cuando la salida del sistema es nula —no se detecta nada— el valor de ER es 1
yva que se comenten N errores de borrado. Por otro lado, si el sistema comete
mas errores que segmentos activos en el ground-truth, el valor de ER es mayor
a 1. Esto lleva a que sea una medida dificil de interpretar. Para entender mejor
esto, se puede ver que los valores de S, D e I se pueden escribir como expresiones
algebraicas de la siguiente forma:

_FN+FP—|FN — FP|

, (3.6)

S 5 (3.7)

FN—-FP+|FN—-FP
D= +2| | (3.8)

FP—-—FN+|FN—-FP
I= + | ‘ (3.9)

2
Por lo que, la suma de errores por segmento puede escribirse como:
FP+ FN+ |FN - FP

Sipr— EEHENA] 3 (3.10)

2

y esto no es otra cosa que el maximo entre F'P y F'N, por lo que el valor de ER
resulta de calcular:

S méx{FP(k), FN(k)}
i .
2 k=1 N (k)

Entonces, para cada segmento, simplemente se calcula el méaximo entre falsos po-
sitivos y falsos negativos y luego se integra por el total de segmentos. Por lo tanto,
en esta medida no se tiene en cuenta la relacién entre los falsos positivos y falsos
negativos, por lo que es dificil seleccionar un punto de trabajo. Si se minimiza ER

se puede considerar que se cometen menos errores, pero sin saber de qué tipo.
Otra forma de plantear la evaluacion de errores es con la curva de compromiso

entre deteccién y error (detection error trade—off, DET) [37], tasa de falsos positivos
(FPR) vs. tasa de falsos negativos (F'NR), donde dichos valores estan dados por:

ER =

(3.11)

FPR = w, (3.12)
2 k=1 N (F)
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i1 PN (k)
Yoioy N(k)

A partir de estas curvas, es posible calcular la tasa de igual error (equal error rate,
EER) que se define como el punto en el que FPR esigual a FNR. Al igual que las
otras medidas, el valor de FER se puede calcular de forma global o promediando
entre el resultado de todas las clases.

FNR = (3.13)

3.2.1. Problemas debidos al desequilibrio de clases

Las medidas de desempeno pueden ser muy dependientes del desequilibrio de
clases en el conjunto donde se evaliien [38]. Para ilustrar estos efectos en las medidas
de ER y F'1 se presenta el siguiente experimento. Se generan datos aleatorios en
una grilla de tiempo fija como la definida anteriormente. Se genera una matriz,
GT, de 2000 filas (datos) y 10 columnas (clases) que representa el ground-truth
de los datos. Cada columna se genera con un proceso estocédstico con distribucion
de Bernoulli con probabilidad diferente para representar el desequilibrio de clases:

GT; . ~ Be(pc). (3.14)

Las probabilidades de cada columna, p., siguen una ley logaritmica. Se hacen
experimentos con diferentes valores de p. para simular diferentes niveles de equili-
brio. Para estimar qué tan desbalanceadas estan las clases en los datos generados
artificialmente en cada experimento, se utiliza el coeficiente giniﬂ

Experimento 1

En primer lugar, se simula un sistema que detecta perfectamente la clase ma-
yoritaria y no detecta nunca el resto de las clases. Se miden los valores de ER
y F'1 globales y promedios para cada desequilibrio y se grafican en la Figura [3.3
en funcién del coeficiente gini. Se puede ver que lo valores globales son muy de-
pendientes del desequilibrio, atin mas en el caso de F'1; si el desequilibrio es muy
alto, el valor de F'1 supera el 55 %. Por otro lado, si bien las medidas de ER y F1
promedio no dependen del desequilibrio de clase, en el siguiente experimento se
pone en evidencia su dificultad para evaluar desempeno.

Experimento 2

En este otro experimento, se simula un sistema cuya salida es aleatoria para
todas clases, por lo tanto se espera que el desempeno del sistema para todas los
niveles de desequilibrio sea bajo. En la Figura [3.4] se puede ver que los resultados
de F'1 y ER promedio son peores que los globales para todos los niveles de des-
equilibrio, aunque todavia no es claro que sea deseable que un sistema de 10 clases
con salida aleatoria obtenga esos resultados.

2Se utiliza la curva de Lorentz para medir la diferencia entre la distribucién de una
variable (en este caso la duracién total de los eventos de cada clase) y una distribucién
perfectamente uniforme. El coeficiente varia entre 0 (perfecto equilibrio) y 1 (perfecto
desequilibrio, los datos pertenecen todos a la misma clase).
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Figura 3.3: Resultados de ER y F'1 globales y promedios del experimento 1. Sistema simulado
que detecta sélo la clase mayoritaria en datos con diferentes niveles de desequilibrio.
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Figura 3.4: Resultados de ER y F'1 globales y promedios de un sistema simulado que genera
salidas aleatorias para todas las clases en datos con diferentes niveles de desequilibrio.

Ademaés de lo planteado anteriormente, en los resultados de las competencias
DCASE 2016 y 2017, se puede ver que los algoritmos que obtienen los ‘mejores’
resultados globales, en realidad solo detectan muy bien la clase mayoritaria [39,40].

3.2.2. Propuesta de nuevas medidas de desempeiio

Se propone una nueva forma de integrar los valores de ER y F'1 por clase, de
manera de mejorar la evaluacién de este tipo de sistemas con salida multi-clase y
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con datos muy desbalanceados. Lo que se busca es aumentar el peso de la deteccién
de las clases minoritarias en el desempeno del sistema [41].

El promedio por clase de las medidas de desempeno que se hace anteriormente
es simplemente:

C

1

M= M, 1
C; (3.15)

donde C' es el nimero de clases y M, es la medida de desempeno (F'1 o ER) para
la clase c¢. Ahora se propone realizar un promedio ponderado por alguna medida
del desequilibrio de las clases:

C
M= wM,, (3.16)

c=1
donde w, es el peso fijado para cada clase. Para darle mas importancia a las clases
minoritarias, simplemente se fijan los pesos de la siguiente forma:

We = __ N (3.17)

C Y
Zj:l 1/Nj

donde N, es el nimero de segmentos activos para la clase c. Notar que w, aumenta
cuando N, disminuye, como es esperado. La suma en el denominador simplemente
asegura que »_ w. = 1.

Para evaluar la capacidad de la nuevas medidas de desempenio y compararlas
con las anteriores, se plantea un nuevo experimento simulado. Esta vez se utili-
zan las referencias (ground-truth) del conjunto de validacién de la base de datos
SonidosMVD que fue grabada en condiciones reales y por lo tanto tiene un gran
desequilibrio de clases (ver Figura . Los experimentos se realizan con tres cla-
ses del nivel basico de vehiculos (CAR, Bus y MOTORCYCLE). En la Tabla
se comparan los resultados de cuatro tipos de sistemas: 1) salida completamente
aleatoria; 2) sistema que detecta sélo una de las clases; 3) sistema que detecta dos
clases correctamente; 4) sistema que confunde una clase con otra.

Lo primero que llama la atencién para las medidas globales es que el resultado
de la salida aleatoria es muy alto. Ademas, al detectar solamente la clase mayori-
taria (CAR) se obtiene un muy buen desempeno. En el caso de los promedios por
clase, el sistema con salida aleatoria obtiene un resultado pobre (més coherente),
pero luego los valores para todas las clases son obviamente los mismos. Luego, para
las sumas ponderadas se puede ver que los resultados de error son similares a los
globales para la deteccién de clases, pero es mucho mayor para la salida aleatoria
lo cual es muy deseable. Por ltimo notar que los valores de F1 son maés estrictos
que sus pares globales y que representan con mayor fidelidad el desequilibrio, ya
que se premia mas la deteccién de las clases minoritarias. Esto 1ltimo se puede
confirmar al ver los resultados de los sistemas que confunden una clase con otra.

También se puede hacer un estudio similar sobre la medida de equal error rate
(EER), pero en este caso es necesario que la salida simulada del sistema no sea
binaria y que la salida se pase por un umbral variable de forma de generar la curva
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Error Rate F-score (%)
Experimento FER ER ER| F1 Fl1 F1

Salida aleatoria 1.00 2.06 2.85| 439 39.2 29.2

Solo CAR 0.36 0.66 0.89 | 779 33.3 11.0
Solo Bus 0.75 0.66 0.72]39.7 33.3 284
Solo MoTo. 0.88 0.66 0.39 | 20.8 33.3 60.6

CAr y Bus 0.12 0.33 0.61 | 93.8 66.6 39.4
CArRy Moto. 0.25 0.33 0.28 | 8.9 66.6 71.6
Busy Moro. 0.64 0.33 0.11 | 53.3 66.6 89.0

CAr por Bus  0.75 1.52 145 26.2 186 11.0
CAR por MoTo. 0.86 243 3.61| 155 12.0 12.9
MoTo. por Bus 094 161 2.04|889 11.1 148

Tabla 3.1: Resultados de ER 'y F'1 globales, promedios por clase (ERy F1) y sumas ponde-
radas (ER y F1) en el conjunto de validacién de SonidosMVD para el experimento simulado
de detectar sélo una clase, detectar dos clases y confundir dos clases.

DET. Se simula un sistema cuya salida es completamente aleatoria para toda las
clases y otros cuya salida tiene mas probabilidad de ser correcta para una de las
clases. En la Tabla se comparan los valores de la medida global (EER), del
promedio por clase (EER) y del promedio ponderado (EER) En primer lugar es
interesante notar que la medida global de EF R es més robusta que en las medidas
anteriores para datos mas desbalanceados. El problema que tiene la medida global
es que el resultado del sistema aleatorio no es sensiblemente mayor que para la
deteccién de las clases. Lo mismo pasa con EER y EER donde el desempeiio del
sistema con salida aleatoria y del sistema con deteccién predominante de CAR son
similares.

Experimento EER(%) EER(%) EER(%)
Salida aleatoria 60.6 60.2 73.5
Predominante CAR 42.4 52.4 72.6
Predominante Bus 43.4 35.7 51.6
Predominante MoOTO. 43.4 33.4 23.8

Tabla 3.2: Valores de EER, promedio por clase EER y suma ponderada EER para un
sistemas con salida aleatoria, y salidas con deteccién predominante de cada una de las clases.
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3.3. Discusion

En este capitulo se muestra la metodologia de evaluacién de los sistemas di-
sefiados en esta tesis con especial énfasis en la eleccién de la medida de desempeno.
Se puede concluir que, dadas las caracteristicas de los problemas atacados, la elec-
cion de la medida de desempeno es un punto especialmente desafiante.

Dificilmente sistemas tan complejos como los estudiados en este trabajo puedan
evaluarse con una tUnica medida, pero por la necesidad de presentar y comparar
los resultados de forma simple, se elige muchas veces ese camino. La eleccion de
una forma de evaluacién es necesariamente subjetiva y condiciona todo el trabajo
que se realiza sobre el problema.

En los experimentos presentados anteriormente, se muestra que las medidas
més utilizadas para evaluar los algoritmos del estado del arte, F'1 y FR globales,
no son muy confiables cuando se tienen conjuntos muy desbalanceados. Se propone
una nueva forma de ponderar las medidas por cada clase con el objetivo de obtener
una evaluacion mas exigente. La eleccién de este tipo de promedio busca penalizar a
los algoritmos que por el desequilibrio de clases, tienden a detectar solo las clases
mayoritarias. Como contrapartida, si la deteccién de las clases minoritarias no
aporta mucho a lo que se busca con el sistema, estas medidas ponderadas pueden
agregar ruido innecesario.

En este trabajo se intenta evitar el uso de una sola (o dos) medidas para
evaluar sistema complejos. En el estudio del problema de clasificacién de registros
sonoros (Apéndice se acompanan la medidas por matrices de confusiéon que
condensan mucha informacién sobre los aciertos y errores de los algoritmos. Para
el problema de deteccién de evento sonoros (Capitulos y@, se utilizan las medidas
presentadas en la seccién anterior acompanadas de las curvas DET que también
condensan mucha informacién sobre las tasas de error y ayudan a elegir un punto
de trabajo.
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Capitulo 4

Extraccion de caracteristicas

“.. dividir cada una de las dificultades que examinase en tantas partes
como fuera posible y como se requiriese para su mejor resolucion... [Lue-
go] conducir ordenadamente mi pensamiento comenzando por los mds
simples y fdciles de conocer para ascender poco a poco, como por gra-
dos, hasta el conocimiento de los mds complejos, suponiendo, incluso, un
orden entre los que no se preceden naturalmente.”

— René Descartes, Discurso del método

En este capitulo se presentan las principales caracteristicas utilizadas para repre-
sentar las senales de audio en los sistemas de clasificacion y deteccién expuestos en
los capitulos siguientes. Se muestra que dichas caracteristicas son muy utilizadas
en los modelos del estado del arte, aunque recientemente se han disenando redes
neuronales profundas cuya entrada es la sefial de audio sin procesar como se ve en

la Seccién [6.61

4.1. Analisis de tiempo corto

4.1.1. Espectrograma

Usualmente las senales de audio se transforman a un dominio frecuencial con
el objetivo de obtener un mapa de representacién tiempo—frecuencia. Para pasar
a un domino de frecuencias en una escala de representacion lineal se utiliza la
transformada discreta de Fourier (Discrete Fourier Transform, DFT). Este paso
al dominio de las frecuencias se realiza para cada fragmento de corta duracién
(frame) de la senal de audio de forma de obtener la transformada de Fourier de
tiempo corto (Short Time Fourier Transform, STFT). Si z[n] es la sefial en el
dominio del tiempo, la STFT para una componente de frecuencia k y un frame 1,
se calcula como:

N .
X[i, k] = Y wim]z[iNy, + m] exp <_‘72]$km> (4.1)

m=0
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donde w[m] es la ventana de andlisis, IV es el tamano de la ventana, N, es el nimero
de muestras de salto (hop) entre cada frame. La STFT se calcula eficientemente
utilizando la transformada rapida de Fourier (Fast Fourier Transform, FFT). Se
denomina espectrograma a la representacién tiempo—frecuencia que surge de cal-
cular el médulo de la STEFT en cada punto. Aunque el espectrograma es utilizado
en sistemas de detecciéon de eventos sonoros, por ejemplo como entrada de redes
neuronales recurrentes [42] o convolucionales [43], no es el tipo de caracteristicas
mas utilizadas, ya que se obtienen mejores resultados con otras representaciones
de la senal de audio basadas en modelos de percepcién auditiva.

4.1.2. Energia en bandas de frecuencia en escala mel

Una forma de integrar la informacién del espectrograma basandose en un mo-
delo de percepcién auditiva es reducir el niimero de componentes de frecuencias
aplicando un banco de filtros en las frecuencias mel (representado en la Figura
. Este banco estd formado por filtros triangulares, cuyo ancho de banda es
constante hasta 1000 Hz y constante en la escala mel para frecuencias superiores.
Esta escala estd definida por:

mel(f) = 1127.01048 log (1 + 7"(’;0> : (4.2)

El ancho de banda y la distribucién logaritmica de este banco de filtros busca
simular la resolucién en frecuencia del sistema auditivo humano.

Banco de filtros triangular en la escala mel
1.2 T T T T T

Amplitud
o
[<2]
T
L

0 L L L
0 500 1000 1500 2000 2500 3000 3500 4000
Frecuencia (Hz)

Figura 4.1: Banco de filtros en la escala mel

La energia en las bandas mel se puede calcular en el dominio de la frecuencia
de la siguiente forma:

Eli,I) = [H[kX[i,k]]*, 1=0,...,L -1, (4.3)
k

donde H;[k] es la transferencia del [-ésimo filtro y L es el nimero de filtros utiliza-
do. Como este calculo se hace para cada uno de los frames de la senal, se obtiene un
mapa tiempo—frecuencia que representa la distribucién de la energia en las bandas
en la escala mel para cada frame de la senal.
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4.2. Integracion temporal

La energia en las bandas mel son utilizadas para atacar los problemas definidos
en este trabajo, junto con redes recurrentes [44}-47], redes convolucionales [19,/48]
y redes convolucionales-recurrentes [43}49).

4.1.3. Mel-Frequency Cepstral Coefficients (MFCC)

Los coeficientes cepstrales en las frecuencias mel (MFCC) fueron originalmente
concebidos para describir el contenido espectral de senales de voz, ya que sirven
para descomponer ese tipo de sefiales en una excitacién (portadora) y su modu-
lacién (respuesta de un filtro). En el caso de los modelos de generacién de voz, la
excitacién busca representar la senal generada en la glotis y el filtro modela los
efectos del tracto vocal. Con los coeficientes MFCC se busca encontrar la respuesta
en frecuencia de ese filtro, por lo que sirven para identificar hablantes o reconocer
el habla. Los MFCC también han sido utilizados con éxito en diversos problemas
vinculados a la musica, como identificacién de cantantes [50] o reconocimiento de
instrumentos musicales [51]. Este tipo de caracteristicas también ha sido aplicado
a la clasificacién del entorno sonoro junto con modelos gaussianos [52], arboles de
decisién [16,/18,53] y redes neuronales profundas [54-57].

Para calcular los coeficientes cepstrales se calcula la Transformada discreta del
coseno (DCT) del logaritmo de la energia en las bandas de frecuencia mel:

2
MFCCJi, m] Z log(Eli, ]) cos (Lwlm> ,m=0,...,M —1, (4.4)

donde M es el nimero de coeficientes cepstrales [58].

En la Figura se ilustran todos los pasos para calcular los MFCC. De la
forma de onda de la senal, se extrae el espectrograma, la energia en las bandas mel
y por ultimo los coeficientes cepstrales.

4.2. Integracion temporal

Las representaciones presentadas en las secciones anteriores son de tiempo
corto, describen la senal para cada frame. En algunos casos es de interés integrar
la informaciéon de esas caracteristicas de tiempo corto en ventanas temporales
mayores. Esto es de especial interés para el problema de clasificaciéon del Apéndice
[A]l ya que se busca clasificar cada registro sonoro en su totalidad y no a nivel de
frame. Para realizar esta integracién se suelen calcular diferentes estadisticas como
la media y la varianza. Ademaés se pueden calcular estadisticas sobre las derivadas
de cada caracteristica. A modo de ejemplo, para obtener la media de la energia en
las bandas mel de una senal con N frames, se calcula:

_ 1 Nz
= % Z (4.5)
=0
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Figura 4.2: A partir de la sefal de audio se extrae el espectrograma, la energia en las bandas
mel y los MFCC. En este caso L =40y M = 25.

En el problema de deteccién de eventos sonoros, donde se busca clasificar todas
las fuentes presentes, incluyendo los tiempos de comienzo y final, puede ser nece-
sario trabajar a nivel de frame. En estos casos, la integracion temporal se puede
realizar dentro de los modelos de clasificacién. Por ejemplo, cuando se trabaja con
técnicas de aprendizaje profundo (Capitulo @7 la propia estructura de las redes
neuronales permite agrupar las caracteristicas en las capas de pooling o integrarlas
con operaciones recursivas (ver Seccién .
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4.3. Normalizacion de energia

En general, la energfa en las bandas mel, E[i, ], se convierte a decibeles de la
siguiente forma:

Eapli, 1] = 101logy, (E[i, ). (4.6)

Este tipo de normalizacién es muy utilizado en el problema de deteccion de
eventos sonoros . Recientemente se propuso otra forma de normalizacién
denominada Per-Channel Energy Normalization (PCEN), disefiada para aumentar
la robustez a las variaciones de intensidad en sistemas de detecciéon de habla .
Con PCEN se remplaza la funcién logaritmica estatica por una compresiéon de
rango dindmico (DRC) y un control adaptativo de ganancia (AGC) con integracién
temporal. Esta integracion se realiza con un filtro pasabajos ¢ a una escala T,
por lo que se tiene la siguiente expresion:

Epcen i1l = (% + 5>T — 0, (4.7)

donde M [i,1] = (Et * ng) [i,]] y a, €, 7 y 0 son constantes positivas |@| En la
Figura[4.3]se puede ver la diferencia entre el escalado logaritmico la normalizacién
utilizando PCEN.

Escalado logaritmico

Indice |

Normalizacion con PCEN

Indice {

2 4 6 8 10
Tiempo (s)

Figura 4.3: Comparacién de normalizacién de energia con la funcién logaritmo (arriba) y uti-
lizando PCEN (abajo). La funcién PCEN se calcula utilizando librosa con parédmetros
a=08 8§=10r=0.25T=0.06 =10

Se han propuesto valores para los parametros de PCEN en funcién de estudios
asintéticos pero es interesante ver que la funcién es diferenciable y por lo tanto
dichos parametros pueden ser aprendidos en sistemas con redes neuronales .
En el Capitulo [6] se hace un estudio en este sentido.
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4.4. Extraccidon de caracteristicas usando redes neurona-
les

En los dltimos afios las técnicas de aprendizaje profundo han sido parte del
estado del arte en diversas dreas. En el Capitulo [6] se presentan algunas de estas
técnicas y se estudia su impacto en el problema atacado en esta tesis. Gran par-
te del éxito de estas técnicas se debe a su aplicacion al problema de clasificacién
de imagenes y la disponibilidad de grandes bases de datos como ImageNet [62].
Se entiende que las primeras capas de estas redes neuronales aprenden las carac-
teristicas mas relevantes para la discriminacion de las clases. Por ejemplo, en el
caso de la clasificacién de imédgenes, la primera capa de convolucién aprende filtros
muy variados en cuanto a orientacién, frecuencia y selectividad, ademés de varias
regiones (blobs) coloreadas [62]. Por lo tanto, estos filtros extraen caracteristicas
de borde, forma, textura y color que resultan tutiles para la tarea de clasificacion.

Por otro lado, en el dominio del audio, se ha mostrado que en las primeras
capas de este tipo de redes, se extraen caracteristicas de bajo nivel similares al
espectrograma [63], la energia en las bandas en escala mel [64] o wavelets [65]. En
la Figura se pueden ver los filtros que se aprenden en la primera capa en [65].
En el Capitulo [6] se profundiza sobre el aprendizaje de caracteristicas en redes
punta a punta (end—to—end).

=l ——lff—

R - oo
A\ p—

Figura 4.4: Algunos de los filtros que se aprenden en la primera capa de [65].
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Capitulo 5

Deteccidon basada en aprendizaje poco
profundo (shallow learning)

En este capitulo se abordan técnicas de aprendizaje poco profundo para la
deteccién de eventos sonoros. Se llama aprendizaje poco profundo al enfoque que
involucra el procesamiento de las senales de audio para extraer caracteristicas y el
reconocimiento automatico de patrones (SVM, RandomForest, etc.) para clasificar
en distintas clases. Se denomina de esta forma para diferenciarlo del aprendizaje
profundo con redes neuronales de varias capas que se muestra en el Capitulo [6]
Para los experimentos reportados en este capitulo se utilizan las bases de datos
TUT y SonidosMVD (ver Capitulo [2)).

Para desarrollar y medir el desempeno de los modelos (ver Capitulo [3)), se
utiliza una plataforma de trabajo desarrollada en Python por los organizadores del
desafio DCASE [22]. En esta plataforma se dispone de un sistema de extraccién
y normalizacién de caracteristicas, y un sistema de entrenamiento, clasificacién y
evaluacion de modelos. Para la extraccion de caracteristicas se utiliza la biblioteca
librosa [61] y para entrenar los modelos se utiliza scikit-learn [66].

5.1. Caracteristicas

En los sistemas presentados en este capitulo, se utilizan 20 coeficientes MFCC
que son calculados con la energia en 40 bandas mel (ver Capitulo . Estas ca-
racteristicas son calculadas en frames de 40 ms con ventana de anélisis de Ham-
ming solapadas un 50 %. Ademads, para poder describir las variaciones tempo-
rales de los coeficientes, se calculan sus derivadas de primer y segundo orden
(AMFCC, A2MFCCQ).

El coeficiente MFCC[0] = ZZL:_OI log(E[l]), es una medida de la potencia de la
senal, por lo que en algunos casos, no se utiliza para independizar la clasificacién
de esa caracteristica. Por lo tanto, en total se utilizan 20 (o 19) MFCC, 20 AMFCC
y 20 A2MFCC, totalizando 60 (o 59) caracterfsticas.
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5.2. Modelos

En esta seccion se presentan cuatro modelos de clasificacién cuyas entradas son
el conjunto de caracteristicas presentadas anteriormente. En la siguiente seccién
se comparan los resultados de dichos modelos.

5.2.1. Baseline - GMM

En el desafio DCASE se propone un sistema de base (baseline) como referen-
cia de desempeno. En este sistema se entrenan 7 modelos (uno para cada clase)
independientes en una légica de una clase contra el resto. Para cada clase, se en-
trenan dos modelos de mezclas de guassianas (Gaussian Mixture Model, GMM),
uno para las muestras pertenecientes a la clase y otro para el resto de los datos.
De esta forma, para cada clase w. se ajustan dos densidades de probabilidad con
la siguiente forma:

K
pOxli, T) =Y N (x|, Zi), (5.1)
h=1

donde K es el nimero de componentes gaussianas. Para cada componente k, se
tiene la media pg, la matriz de covarianza 3 y su peso 7. Se asume que las
matrices de covarianza son diagonales. Entonces, sean

P (X|px, Xi) para x € w, (5.2)
P (X4, Xi) para x ¢ we (5:3)

las densidades modeladas para las muestras pertenecientes a la clase w. y las no
pertenecientes a la clase w, respectivamente.

Para clasificar una muestra nueva, se define una funcién de decisién g(x) co-
mo la resta de las log-probabilidades de que la muestra pertenezca a la clase w,
(positiva) y que pertenezca a la clase w, (negativa). Si el resultado de dicha resta
supera cierto umbral v se dice que la muestra pertenece a la clase w.

5.2.2. GMM con inicializacién supervisada

Como primera aproximacién al problema, se propone inicializar los parametros
i v 7 de forma supervisada. Con esto se busca que las densidades de probabilidad
estimadas modelen mejor el efecto del solapamiento temporal de eventos sonoros.
Por lo tanto, se dividen las muestras pertenecientes a cierta clase w. en siete
conjuntos. El primer conjunto esta formado por las muestras que sélo son de dicha
clase, los seis restantes incluyen las muestras que son de esa clase y también de
otra. Para fijar ideas, sea D, el conjunto de muestras de la clase w.. Debido al
solapamiento temporal, una muestra X7EI puede pertenecer a mas de un conjunto
D.. De esta forma se dividen las muestras de entrenamiento de la clase w. en los

'En este caso, x; es el vector de caracteristicas correspondientes al frame 1.
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siguientes conjuntos:

St ={x:xeD.—|JD, (5.4)
i
SP={x:x€D.N DP—UDj parap=2...C, (5.5)
JFLp
(5.6)

donde C es el numero de clases (7 en este caso). Se puede calcular los pesos de
cada conjunto S? como la cantidad de elementos sobre la totalidad de muestras:

#SP
C g’
> #Se

Ty = (5.7)

Luego, para cada conjunto S? se buscan K, medias utilizando k-means. De esta
forma, se busca distribuir las K componentes de la mezcla de gaussianas segtin la
cantidad de muestras en cada conjunto. Por lo tanto, con este método se busca que
la densidad de probabilidad de las muestras pertenecientes a la clase y la densidad
de las no pertenecientes, modelen correctamente los solapamientos entre clases.

5.2.3. Random Forest

Otro modelo que se prueba es Random Forest. En primer lugar se utilizan
las mismas caracteristicas que las secciones anteriores (MFCC y sus derivadas de
primer y segundo orden). Se utiliza la implementacién disponible en scikit-learn
con 100 arboles. El resto de los parametros se mantiene por defecto, por ejemplo,
la cantidad méxima de caracteristicas utilizadas para dividir los nodos es la raiz
cuadrada del nimero de caracteristicas (\/Nfeatures)-

Como se entrenan modelos independientes para cada clase con la légica de
uno contra el resto, las muestras correspondientes a la clase positiva son muchas
menos que las pertenecientes a la clase negativa. Por lo tanto, a la hora de dividir
los nodos, el algoritmo le da mas peso a la clase negativa. Para variar el punto de
trabajo y encontrar el 6ptimo, se varia el peso que se asigna a la clase positiva en
cada uno de los modelos , de forma de cambiar las probabilidades a priori. Con los
parametros por defecto, ambas clases tienen peso 1; lo que se debe hacer entonces
es aumentar el peso de la clase minoritaria hasta el maximo dado por la relaciéon
de muestras entre las clases. De esta forma se varia el peso de la clase minoritaria
con la siguiente funcién:

W =1+ (M —1)a, (5.8)

donde M es la relacion entre la clase mayoritaria y la minoritaria y a varia entre
0 y 1. De este modo, se busca que el peso que se quiere variar sea independiente
de la cantidad de muestras.
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Otra opcién es estimar las probabilidades a posteriori de que las muestras
pertenezcan a la clase positiva, w;, para obtener una funcién de decisién:

9(x) = P(wc[x) (5.9)

donde la probabilidad P(w.|x) es la media de la probabilidad P;(w.|x) de cada
arbol t. La probabilidad P;(w.|x) se calcula como la fraccién de muestras que
pertenecen a la clase w, en el dltimo nodo luego de aplicar las decisiones. En
el funcionamiento por defecto, si g(x) es mayor a 0.5, se decide que la muestra
pertenece a la clase positiva. Para modificar el punto de trabajo, se puede variar
dicho umbral tomando:

g(x)s7. (5.10)

Este método tiene como ventaja que no se debe entrenar un nuevo modelo pa-
ra cada valor del umbral, ya que solo se utiliza en el momento de clasificar las
muestras.

5.2.4. SVM

Se prueba el algoritmo de C-Support Vector Machines en su implementacion
de scikit-learn con un kernel RBF. Para ajustar los parametros C'y  se hace una
grilla de buisqueda con el objetivo de minimizar F R. Este procedimiento se realiza
con validacién cruzada sobre el conjunto de entrenamiento. En primer lugar se
busca en una grilla exponencial dada por:

C ={1073,1072,...,10'} (5.11)
v={10"%1073,...,10%}. (5.12)

El minimo de FR se da para valores de C' = 0.1 y v = 0.001 y corresponde al
punto (ER = 0.78, F1 = 42.67 %). Luego, se busca en un entorno de esos valores
en una escala lineal dada por:

C ={0.03,0.07,...,0.16} (5.13)
~ ={0.0003,0.0007, ..., 0.0016}. (5.14)

Se encuentra que los pardmetros 6ptimos son C' = 0.13 y v = 0.001 (ver Figura

51).
Para este modelo, la funcién de decisién g(x) estd dada por la distancia al
hiperplano de separacién.

5.3. Resultados

Se entrenan los modelos de la Seccién con los datos del conjunto de train
de TUT y se evalian con todos los datos del conjunto de test. Para encontrar las
curvas DET se varia el umbral de deteccién v y se calculan la cantidad de F'P y
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Grid search SVM escala exponencial Grid search SVM escala lineal

0.16
0.14 012

(a) Escala exponencial (b) Escala lineal

Figura 5.1: Grillas de bisqueda para SVM.

FN. Los puntos de trabajo se definen en v = 160 para ambos modelos GMM y en
v = 0.5 para SVM y Random Forest.

En primer lugar, se estudia el resultado comparativo del baseline con la inicia-
lizacién supervisada. Los resultados para el experimento de validacién cruzada en
el conjunto train muestran que la inicializacién supervisada mejora levemente el
desempeno de GMM (ver Tabla . Mientras que si se analizan los resultados en
el conjunto test, la conclusiéon cambia. Para ello, en primer lugar, se pueden ver las
curvas DET de cada clase en la Figura Se puede apreciar que con la iniciali-
zacion supervisada se empeora significativamente la detecciéon de WIND BLOWING.
En la Figura [5.3| se presentan los resultados de F'1, ER y FER para cada clase;
ademads se muestran los valores globales, los promedios y las sumas ponderadas.
Notar que para las tres medidas, el desempeno de la inicializacién supervisada
es peor. Esta diferencia entre los resultados en el conjunto de train y el de test
parece indicar que la supervisién genera que el clasificador se sobre—entrene. Esto
se puede deber al hecho de que lo que se busca con la inicializacién supervisada es
que las densidades de probabilidad estimadas describan mejor al conjunto de los
datos; y como esta estimacion se realiza sobre el conjunto train, si las muestras
del conjunto de test tienen otra distribucion, se puede estar sobre—entrenando el
modelo.

Sistema ER F1(%)

GMM - baseline 0.85  39.0
GMM - supervisado 0.82  40.7

Tabla 5.1: Resultados globales de ER y F'1 para los clasificadores GMM supervisado y no
supervisado en el experimento de validaciéon cruzada con el conjunto train.

Ahora se comparan los resultados de los clasificadores SVM y Random Forest
contra el baseline. En el caso de Random Forest, se entrenan dos opciones, una
cuyas caracteristicas incluyen el coeficiente MFCCI0] y otra que no. En la Tabla
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Figura 5.2: Curvas DET de los clasificadores baseline y GMM con inicializacién supervisada
para cada clase.

Valores de F1

I GMM - Baseline
./l GMM supervisado

i i
bird people (object) people car wind children Global Promedio Suma
singing speaking banging walking passing by blowing shouting ponderada

Valores de ER

bird people (object) people car wind children Global Promedio Suma
singing speaking banging walking passing by blowing shouting ponderada

Valores EER

people (object) people car wind children Global Promedio Suma
singing speaking banging walking passing by blowing shouting ponderada

Figura 5.3: Resultados de F'1, FR y EER para cada clase, globales, promedios y promedios
ponderados para los clasificadores del baseline y GMM con inicializacién supervisada.

se pueden ver los resultados de FR y F'1 para la validacién cruzada en el conjunto
de train y en la Figura[5.4]se encuentran los resultados detallados para el conjunto
de test. Notar que en los puntos de trabajo elegidos, todos los clasificadores tienden
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Valores F1

= GMM

= svM

N RF

B RF con mfcc[0]

H H
bird people (object) people car wind children Global Promedio Suma
singing speaking banging walking passing by blowing shouting ponderada

Valores ER

bird people (object) people ar wind children Global Promedio Suma
singing speaking banging walking passing by blowing shouting ponderada

Valores EER

bird people (object) people wind children Global Promedio Suma

ar
singing speaking banging walking passing by blowing shouting ponderada

Figura 5.4: Resultados de F'1, ER y EER para cada clase, globales, promedios y promedios
ponderados para los clasificadores del baseline, SVM, Random Forest y Random Forest con
MFCCI0].

a detectar mejor las clases mayoritarias. Esto se puede ver de forma concisa con
los valores de la suma ponderada F1 que son mucho mas bajos que sus pares
globales F'1. En este sentido, se puede apreciar que aunque SVM obtiene un mejor
desempeno global que el baseline, el resultado de la suma ponderada es peor, por lo
que el baseline tiene més capacidad para detectar las clases minoritarias (PEOPLE
SPEAKING en particular).

También se puede apreciar que los resultados de Random Forest son mejores
para todas las medidas y agregar el coeficiente MFCCJ[0] ayuda a la deteccién. Esto
se puede deber al hecho de que al agregar la informacién del coeficiente MFCC][0],
que describe la energia de la senial, los arboles logren discriminar los casos donde
hay silencio (s6lo ruido ambiente), para no etiquetarlos. De esta forma se reduce
el namero de falsos positivos.

5.4. Edicion de datos

Los resultados de las secciones anteriores muestran que el problema que se
quiere atacar es dificil, principalmente debido a la superposicién de eventos en
el tiempo. Por otro lado, se puede ver que los resultados de todos los modelos
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Sistema ER F1(%)
Baseline 0.85 39.0
SVM 0.78 44.1

RF sin MFCC[0] 0.83  42.3
RF con MFCC[0] 0.75  48.8

Tabla 5.2: Comparacién de resultados globales de la validacién cruzada en el conjunto de train
para los clasificadores baseline, SVM y Random Forest.

presentados no difieren de forma contundente. Por lo tanto, se puede pensar que
los errores cometidos son debido a las propiedades de la base de datos. Por ejemplo,
el gran desequilibrio de las clases y algunos errores de etiquetado.

Luego de examinar los datos del conjunto de train manualmente, se encuen-
tra que los errores de etiquetado en general son eventos sonoros que no estan
etiquetados. El problema surge cuando se compara la salida del sistema con el
ground-truth, donde hay varios segmentos que el sistema detecta como falsos po-
sitivos y en verdad no lo son. Para confirmar estos errores, se corrigen los errores
de etiquetado y se re—entrenan y evaltan los diferentes modelos con validacién
cruzada. En la Tabla se presentan los resultados obtenidos. El tinico algoritmo
que no mejora su resultado al editar los datos manualmente es GMM con iniciali-
zacion supervisada. Esto muestra el efecto nocivo de los errores de etiquetado en
el desempeno de los algoritmos de clasificacion.

Sin edicién de datos Edicion manual
Sistema ER F1(%) ER  F1(%)

Random Forest 0.75 48.8 0.67 53.1
SVM 0.78 44.1 0.70 51.5
GMM sup. 0.82 40.7 0.84 37.9
GMM baseline 0.85 39.0 0.79 42.5

Tabla 5.3: Resumen de resultados de la validacién cruzada y comparacién con y sin edicién de
datos

5.5. Tiempos de ejecucién

Para comparar los tiempos de ejecucién de los algoritmos, se corren en la in-
fraestructura de cémputo de alto desempeno perteneciente a la Facultad de Inge-
nieria [67]. Para realizar una comparacion fidedigna, se utilizan siempre 8 nicleos
con 8 GB de RAM. En el caso de Random Forest se especifica que se paralelice el
trabajo, ya que la implementacion de sckit-learn lo permite.

En la Tabla se puede confirmar que Random Forest, ademéas de arrojar
buenos resultados de clasificacion, es también muy rapido para entrenar y clasificar
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Sistema Tiempo de train (s) Tiempo de test (s) Paralelizacién
Random Forest 311 78.8 Si
GMM baseline 387 76.9 No

GMM sup. 3390 80.5 No
SVM 15500 3000 No

Tabla 5.4: Comparacién de tiempos de ejecucion utilizando la infraestructura de cémputo de
alto desempefio perteneciente a la Facultad de Ingenieria [67].

las muestras.

5.6. Resultados en SonidosMVD

En esta seccion se prueba el algoritmo Random Forest en la base de datos
SonidosMVD presentada en el Capitulo [2. Como se ve en la Figura muchas
de las clases nivel subordinado de etiquetas tienen muy pocas muestras, lo que
puede dificultar el entrenamiento de los modelos. Por lo tanto, en primer lugar
se entrenan modelos para las etiquetas de los niveles bdsicos (vehiculos y com-
ponentes). En las Figuras y se muestran los resultados para vehiculos y
componentes respectivamente. Se puede ver que las clases MOTORCYCLE, BREAKS
y COMPRESSOR casi nunca son detectadas. Ademads, aunque los resultados globales
para ambos niveles son similares, las sumas ponderadas dan mejor para el nivel de
vehiculos. Esto se debe a que el sistema detecta mejor las clases mayoritarias en
la categoria vehiculos (CAR y Bus) que en la categoria de componentes (WHEEL
y ENGINE).

Los resultados en el nivel subordinado de etiquetas se muestran en la Figura
Se puede ver que al aumentar el nivel de detalle de las etiquetas, el resultado
de clasificacién es peor, tanto para los valores globales como para las sumas pon-
deradas. En particular hay varias clases que nunca son detectadas. A continuacién
se intenta mejorar este resultado, variando el punto de trabajo.

5.6.1. Eleccién de un punto de trabajo

Como se ve en el Capitulo[3] la eleccién de las medidas de desempefio tiene gran
importancia para la seleccién de un punto de trabajo en los sistemas disenados.
Elegir un punto de trabajo donde se maximice el F'1 global puede llevar a detectar
Unicamente las clases mayoritarias. Por otro lado, maximizar F1 puede llevar a
mejorar la deteccion de las clases minoritarias, pero a costa de cometer mas errores.
Para confirmar esto, se plantean tres puntos de trabajo: (1) donde se maximiza la
medida global F1; (2) donde se maximiza la suma ponderada F1; y (3) donde se
maximiza la relacién F'1 / ER. La busqueda de estos puntos, se realiza variando el
umbral de deteccién v y se evaliian los resultados en el conjunto de validate. En
la Figura [5.6] se encuentran los resultados comparativos de los puntos de trabajo

41



Capitulo 5. Deteccién basada en aprendizaje poco profundo (shallow learning)

Resultados para vehiculos

motorcycle Promedio Suma
ponderada

(a) Categorias de vehiculos.

Resultados para componentes

— 4
w w
engine compressor Global Promedio Suma

ponderada
(b) Categorias de componentes.
90 Resultados para el nivel subordinado
80f
70 B
60}
— 501 o
w 40} H 1 w
30
20
10}
0 "
car car bus moto. Global Promedio Suma
engine  wheel engine breaks compressor wheel engine breaks ponderada

(c) Categorias del nivel subordinado.

Figura 5.5: Resultados de F'1 y E'R por clase, globales, promedios y suma ponderadas
en el conjunto de test de la base SonidosMVD para las categorias de (a) vehiculos,
(b) componentes y (c) del nivel subordinado.

para las tres categorias de clases en el conjunto de test.

Notar que para los tres niveles de etiquetas se cumple que al maximizar F'1 se
tiende a detectar sélo las clases mayoritarias. Por otro lado, al maximizar la suma
ponderada, para algunas clases mayoritarias se obtienen peores resultados, pero
para varias de las minoritarias se mejora. Incluso se tienen clases que no se detectan
maximizando la medida global y si se detectan en algunos casos maximizando
la suma ponderada. También notar que el error cometido es mayor. Un punto
intermedio es el tercero, que busca maximizar FAl, pero sin aumentar mucho el
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F1y ER para categorias de vehiculos
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bus motorcycle

(a) Categorias de vehiculos.

F1y ER para categorias de componentes

engine breaks wheel compressor

(b) Categorias de componentes.

Fl1y ER para categorias del nivel subordinado

I Punto 1 ]
I Punto 2 |]
[ Punto 3 |}

car car bus bus bus bus moto. moto.
engine wheel engine breaks compressor wheel engine breaks

(c) Categorias combinadas.

Figura 5.6: Resultados de F'1 y ER por clase en el conjunto de test de la base Soni-
dosMVD para las categorias de (a) vehiculos, (b) componentes y (c) algunas del nivel
subordinado. Se comparan tres puntos de trabajo: (1) donde se maximiza la medida
global F1; (2) donde se maximiza la suma ponderada F1; y (3) donde se maximiza

F1/ER.
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numero de errores.

5.7. Discusion

En este capitulo se muestran los resultados de aplicar diferentes técnicas de
reconocimiento de patrones en la base de datos TUT de eventos sonoros en areas
residenciales. Luego de ajustar los parametros necesarios, se encuentra que GMM
con inicializacion supervisada, Random Forest y SVM, dan mejores resultados que
en el baseline en el conjunto train. Por otro lado, los resultados en el conjunto de
test muestran que GMM con inicializacién supervisada tiende a sobre—entrenarse.

Se discute la utilidad de MFCCJ0] como caracteristica, ya que en el baseline no
se utiliza con el objetivo de independizar la clasificacion de la potencia de la senal
y porque el resultado al incluirlo es peor (EFR de 0.85 a 0.88). Esta caracteristica
resulta ser de utilidad cuando se utilizan otras técnicas como Random Forest o
SVM. Esto puede deberse a que los clasificadores confunden los instantes de baja
potencia con cualquier otra clase, generando falsos positivos.

Se comparan los tiempos de ejecucién de los algoritmos, encontrando que Ran-
dom Forest es el mas rapido. Esto se debe, entre otras cosas, a que la implementa-
cién de sklearn permite paralelizar el entrenamiento de los arboles, aprovechando
mejor los recursos.

Es interesante comparar los resultados obtenidos con Random Forest, con los
de aquellos trabajos que obtuvieron los mejores desempenos en DCASE 2016. La
comparacién se hace sobre los resultados de la validacion cruzada en el conjunto
de train presentados en los articulos (Tabla . Se puede ver que los resultados
obtenidos para el algoritmo de Random Forest son comparables a los reportados
en DCASE 2016.

Sistema ER F1(%)

Random Forest 0.75  48.8
Gorin [46] 0.75 515
Adavanne [44] 0.79  42.1
Baseline [22]  0.85  39.0

Tabla 5.5: Comparaciéon de resultados con los presentados en DCASE 2016

A lo largo del capitulo, se confirma que la deteccién de eventos sonoros es un
problema dificil de resolver. En particular, se tiene una base de datos relativamente
chica y muy desbalanceada, lo que hace que algunas clases nunca sean reconocidas.

Por 1ltimo, se prueba entrenar Random Forest con la base de datos Soni-
dosMVD. Se realizan diferentes experimentos para los tres niveles de clases (vehicu-
los, componentes y subordinado) que indican que, debido el desequilibrio de los
datos, el sistema tiende a detectar solamente las clases mayoritarias. Este incon-
veniente se puede atenuar, maximizando una medida de desempeno que pondera
con mas peso a las clases minoritarias. Un resultado més equilibrado se obtiene
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al maximizar el valor de la suma ponderada F1 presentada en el Capitulo |3| Evi-
dentemente la elecciéon de una medida de desempeno y la seleccién de un punto de
trabajo estan cargadas de subjetividad y deben estar relacionadas con el objetivo
del sistema. Pero en el problema de deteccién de eventos sonoros, el objetivo dificil-
mente sea detectar sélo una clase. Por lo tanto, una medida desempeno ponderada
por la cantidad de muestras de cada clase, puede ayudar a encontrar un punto de
trabajo méas adecuado.
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Capitulo 6

Deteccion basada en aprendizaje
profundo (deep learning)

“Los paradigmas obtienen su status como tales, debido a que tienen
mds éxito que sus competidores para resolver unos cuantos problemas que
el grupo de profesionales ha llegado a reconocer como agudos. Sin embar-
go, el tener mds éxito no quiere decir que tenga un éxito completo. [El]
ézxito de un paradigma es [una] promesa de éxito discernible en ejemplos
seleccionados y todavia incompletos.”

— Tomas Kuhn, Estructura de las revoluciones cientificas

En este capitulo se estudian las técnicas de deep learning aplicadas al problema
de deteccion de eventos sonoros. Aunque el concepto de deep learning refiere a
un conjunto muy variado de técnicas, en este trabajo el foco se pone en modelos
discriminativos que incluyen transformaciones no lineales de los datos de entrada
y que se entrenan junto con el clasificador [68]. Gran parte del éxito de estas
técnicas se debe a la disponibilidad de grandes bases de datos, como ImageNet [69]
o AudioSet [29]. Por més informacién sobre aprendizaje puede ser til el libro de
Goodfellow et al. [70].

Con la utilizacion de las técnicas de aprendizaje profundo se ha logrado mejorar
los resultados en diferentes areas, como por ejemplo, visién por computadora,
reconocimiento de hablante, procesamiento de lenguaje natural, entre muchos otros
[70]. Por lo tanto, dichas técnicas parecen ser reconocidas por gran parte de la
comunidad de investigadores, como el nuevo estado del arte. Este fenémeno no es
ajeno al area de interés de este trabajo, ya que la gran mayoria de los articulos
publicados recientemente sobre detecciéon de eventos sonoros incluyen técnicas de
deep learning.

En este capitulo, se hace una introduccién de diferentes arquitecturas, se co-
mentan brevemente trabajos que utilizan dichos modelos y se demuestran los re-
sultados de experimentos con las bases de datos URBAN-SED y SonidosMVD.



Capitulo 6. Deteccién basada en aprendizaje profundo (deep learning)

6.1. Perceptron multicapa

La red neuronal mds simple es el perceptrén multicapa (Multi Layer Percep-
tron, MLP), basado en el modelo de neurona de Rossenblatt [71]. Consiste en la
composicion de funciones afines y activaciones no lineales intercaladas. Se deno-
mina capa a cada par de funcién afin y activacién no lineal. Entonces para cada
capa i, se puede definir:

fi (5, Wi, by) = pi (W] x+by) (6.1)

donde x es la entrada, W; € R%-1%% ge denominan los pesos de cada capa,
b; € R% son los sesgos (bias) y p; es la funcién de activacién [68,[70]. Se dice que
cada capa i tiene dimensién d; y que cada funcién f; mapea el espacio R%-1 en
R,

Para obtener un modelo MLP de m capas, se deben concatenar las funciones
fi, por lo que para una entrada x, la salida del modelo es:

f(x0) = (fiofao- fm) (x) (6.2)

donde 6 = (W;, by, p;)7~, es el conjunto de parametros del modelo.

La funcién de activacién de la iltima capa se elige en funcién de la estructura
de la salida del modelo. En los problemas multi—etiqueta, como el de deteccién de
eventos sonoros, suele utilizarse la funciéon sigmoide, ya que puede interpretarse
como la verosimilitud para cada etiqueta dado el dato de entrada. En este caso,
las etiquetas se definen como un vector binario y € {0,1}, donde C es el niimero
de clases [68].

Luego, se debe definir una funcién de costo, o de error, entre la salida del
modelo y la etiqueta y para cada entrada x, fi,ss(X,y;6). La funcién de costo que
se suele elegir para este problema es la binary cross entropy definida por

C
fross(D:) = Y —velog e — (1 — ye) log(1 — 4i), (6.3)

c=1

donde § = f (x;0) es la salida del modelo MLP. Esta funcién de pérdida es sim-
plemente la suma de las log-verosimilitudes para cada etiqueta [70].

6.1.1. Entrenamiento

En general los pardmetros del modelo se estiman por una variacion del método
del descenso por el gradiente. El algoritmo de descenso por el gradiente iterativo
se puede describir de la siguiente formas:

9(t+1) = e(t) - UVOfloss (X7 Y g(t)) (64)

donde 1 > 0 es conocido como el learning rate y Vg denota el gradiente con
respecto a los pardmetros 6 [68,/72]. Como la funcién fi,ss es la composicién de
una serie de funciones simples, se puede calcular su gradiente utilizando la regla
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6.1. Perceptron multicapa

de la cadena. Este método se denomina error backpropagation, ya que el célculo
del gradiente se realiza enviando informacion del error en la tltima capa de la red
hacia las primeras capas [72].

La funcién de costo se define para todo el conjunto de entrenamiento, por lo
que para cada paso del proceso del algoritmo se deben usar todos los datos para
calcular Vy fioss(X, y; Q(t)). Para evitar este problema, se utilizan métodos estocasti-
cos que calculan el gradiente sobre una muestra aleatoria (batch) del conjunto de
entrenamiento, lo que se denomina descenso por gradiente estocastico [72].

Otras variantes muy utilizadas como métodos de entrenamiento son Adagrad
[73], Adadelta [74] y Adam [75], que se adaptan a los cambios relativos de los
parametros, disminuyendo la dependencia del valor de 7.

6.1.2. Regularizacion

Como forma de regularizar los parametros de los modelos y evitar sobre—
entrenar, se utilizan principalmente dos métodos: early stopping y dropout. Dro-
pout es una forma muy eficiente de regularizar, ya que simplemente se elimina
un porcentaje definido de unidades en las capas intermedias de la red durante el
entrenamiento. Early stopping se refiere a evitar que el modelo se sobre—entrene
cortando el proceso de entrenamiento prematuramente en algiin momento en que
el resultado en el conjunto de validacién deje de mejorar.

6.1.3. Ejemplo de modelo MLP para SED

Un ejemplo de MLP aplicado al problema de deteccién de eventos sonoros es
el publicado por Mesaros et al. [35]. En la Figura se puede ver un diagrama de
dicho modelo, denominado M-MLP, cuya entrada es un vector de dimensién (dg)
200. Este vector estéd formado por el logaritmo de la energia en 40 bandas mel de 0
a 22050 Hz de 5 frames de audio (el frame central, dos hacia adelante y dos hacia
atras). El largo de la ventana de andlisis es de 40 ms y los frames estan solapados
un 50 %.

La estructura del modelo M-MLP consiste en dos capas ocultas de 50 unidades
cada una (d; = do = 50) con 20 % de porcentaje de dropout. Como la base de
datos que se utiliza es la URBAN-SED y tiene 10 clases, la ultima capa tiene dicha
dimensién (ds = 10). La red es entrenada usando el optimizador Adam durante
200 épocas, con learning rate de 0.001 y usando el criterio de early stopping para
evitar sobre—entrenamiento.

Notar que la red utiliza poca informacién de contexto (60 ms hacia atras y
60 ms hacia adelante), y en caso de sefiales no estacionarias esto puede ser un
problema, ya que para dos frames consecutivos la salida de la red puede ser muy
diferente. Ademaés, este tipo de arquitecturas no aprovecha la estructura implicita
de las senales de audio en tiempo o frecuencia [68]. Para aprovechar esta estruc-
tura, se han utilizado redes convolucionales como las presentadas en las secciones
siguientes.
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FC FC FC
50 50 6
- >
Dropout Dropout Dropout
0,2 0,2 0,2
Entrada (50) (50) Salida

(200) (10)

Figura 6.1: Arquitectura de modelo M-MLP de Mesaros et al. [35].

6.2. Redes convolucionales

En esta seccién se estudian las redes convolucionales (CNN, Convolutional Neu-
ral Network) y se presenta un ejemplo de red que utiliza este tipo de arquitectura.
Las redes convolucionales pueden ser unidimensionales (por ejemplo, para entra-
das de formas de onda de audio), bidimensionales (por ejemplo, para entradas de
representaciones tiempo—frecuencia), o de mayor dimensién (por ejemplo, videos
o multiples representaciones tiempo—frecuencia). Esta seccién se enfoca en redes
de dos dimensiones ya que son muy utilizadas en el estado del arte del problema
atacado en este trabajo. En la Seccién [6.6]se estudian redes convolucionales de una
dimension.

La operacion que define una capa de convolucién es la siguiente:

fi (X; Wi, by) = pi (Wi X +b;), (6.5)

donde X € RTi-1xFimixdi—1 og ]a entrada de la capa, W; € R%XPixdi-1xdi o9 o]
kernel de convolucién y b; € R% es el bias. La salida de la funcién f; pertenece
al espacio RT:*Fixdi Notar que T} y F; son las dimensiones espaciales (tiempo y
frecuencia respectivamente) de la entrada a la capa i; d; es la cantidad de filtros de
convolucién en la capa i; n; y p; son las dimensiones de los niicleos de convolucién
en cada capa i [68,/70].

En caso de que la entrada del sistema sea un espectrograma, las dimensiones
de entrada son: Ty el nimero de frames; Fy el nimero de bins de frecuencia; y
do = 1 en caso de senales monofénicas, dy = 2 para senales estereo, o dy > 1 si se
utilizan entradas méas complejas, como por ejemplo la combinacién de diferentes
representaciones tiempo—frecuencia.

En general, las operaciones de convolucién son utilizadas en las primeras ca-
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6.3. Redes recurrentes

pas de la red y luego se concatenan capas denominadas totalmente conectadasﬂ o
densas, con la forma de la ecuacién (6.1)). Un ejemplo de red de este tipo es la pre-
sentada por Salamon et al. . Esta red tiene tres capas de convolucién seguidas
de tres capas totalmente conectadas. La capa final es un sigmoide de 10 unidades
que realiza la tarea de clasificacién. Para lo que sigue se denomina S—-CNN a esta
arquitectura.

Dropout
0,5

Dropout
0,5

Dropout
0,5

Entrada Salida
(50,128) (62,23,128) (29,9,128) (25,5,128) (128) (128) (10)

Figura 6.2: Arquitectura de la red S-CNN de Salamon et al.

6.3. Redes recurrentes

Las redes recurrentes integran informacién temporal y se utilizan para modelar
datos secuenciales. En su forma mas simple, en una capa recurrente, se define el
siguiente vector de estados h[t] € R%-1:

h[t] = p (Wx[t] + VTh[t — 1] + b) (6.6)

donde x[t] € R%-1 es la entrada de la capa, W € R%-1*% es ]a matriz de pesos de
la entrada, V € R%-1%4% gse denomina matriz de pesos de la recurrencia y b € R%
es el vector de bias .
La salida de la capa de recurrencia es la secuencia formada por los vectores de
estado:
£i (X; Wi, Vi, by) = (h[t]), . (6.7)

La funcién f; mapea el espacio R%-1 en R%. En la practica se utilizan unidades de
recurrencia un poco mas complejas como gated recurrent unit (GRU) y long
short-term memory (LSTM) [77].

Un ejemplo de red recurrente es la presentada por Adavanne et. al , que
obtuvo el mejor resultado en el desafio de deteccion de eventos sonoros en graba-
ciones de zonas residenciales del DCASE 2016. La entrada de dicha red es el vector
formado por la energia en 40 bandas mel. La red estd formada por 2 capas ocultas
con 32 unidades LSTM cada una, y una tltima capa con el niimero de unidades
igual a la cantidad de clases. Se denomina esta red como A-RNN y en la Figura
[6-3] se puede ver un diagrama de su estructura. Notar que a diferencia de la S-CNN

'Del inglés fully connected.
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Capitulo 6. Deteccién basada en aprendizaje profundo (deep learning)

(ver Seccién [6.2), la salida es una matriz de tamaiio (7', 10) donde para cada frame
se tiene un vector de 10 activaciones. Por lo que, cada frame se clasifica segin a
qué clases pertenece, mientras que en la S—-CNN dicha clasificacién se hace para
todos los frames conjuntamente. Basicamente la resolucién de la clasificacién de
la A-RNN es a nivel de frame (23.2 ms), y en la S-CNN es de un segundo.

LSTM LSTM LSTM
32 32 10

@ >

Entrada i
I,32 I,32 Salida
(T.40) ( ) ( ) (T,10)

Figura 6.3: Arquitectura de la red A-RNN de Adavanne et. al [44].

6.4. Redes convolucionales - recurrentes

Una combinacién interesante de las arquitecturas presentadas anteriormente
son las convolutional-recurrent neural networks (CRNN) que combinan la extrac-
cion local de caracteristicas (convolucién) y su integracién en el tiempo (recurren-
cia). Un ejemplo de este tipo de arquitectura es la presentada en , que incluye
tres capas de convolucion, tres capas de recurrencia y una capa totalmente co-
nectada. Cada capa de convolucién es seguida de batch normalization, dropout
de 25 % y max—pooling en la dimensién de frecuencia. Este modelo se denomina
C—CRNN y en la Figura puede verse el diagrama de su arquitectura para un
nimero T' genérico de frames.

Conv Conv Cony TD -FC

Max-pool Max-pool Max-pool
1.2) 1,2) 1.2)
Dropout Dropout Dropout
0,25 0,25 0,25

Entrada Salida
(T.40) (T.20,96) (T.10,96) (T.5.96) (T.96) (T.10)

Figura 6.4: Arquitectura de la red C-CRNN de Cakir et al.
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6.5. Comparacién de modelos

Se entrenan los modelos presentados en las secciones anteriores (M-MLP, A—
RNN, S-CNN y C-CRNN) con la base de datos URBAN-SED de forma de com-
parar su desempeno. Para todos los modelos se utiliza la biblioteca keras [78|. En
la Figura|6.5|se pueden ver las curvas ER vs. F'1 en el conjunto de validacién para
los cuatro modelos. Un bueno modelo incluye valores altos de F'1 y bajos de ER,
zona asociada a la esquina superior derecha de la figura. Ademads, en la Tabla
se pueden ver los valores de ER y F'1 en el punto de trabajo elegido (méximo F'1)
y para el conjunto de test. Se puede ver que con las redes que incluyen capas de
convoluciéon se obtienen mejores resultados, como era previsible. En la Figura
se puede ver que con S—CNN se obtienen mejores los resultados para casi todas las
clases. Ademas entre las redes S-CNN y C—-CRNN no hay mucha diferencia en el
desempeno, y dado que la primera demora menos en entrenar, en lo que sigue se
trabaja con esta.

Curva ER vs. F1

0.5} ]
1.0} ]
1.5} ]

o

L
2.0f ]

— MLP
2.5} — RNN ||
— CNN
— CRNN
3.0 ‘ ‘ ‘ ‘ ‘
0.30 0.35 0.40 0.45 0.50 0.55 0.60

F1

Figura 6.5: Curva ER vs. F'1 para los modelos M—MLP, A-RNN, S—-CNN y C—CRNN. Para
generar esta curva se varia el umbral de decisién en la Gltima capa de la red.

6.6. Redes punta—punta
Llamamos redes punta—punta (end-to—end) a aquellos modelos cuya entrada

es la forma de onda de la senal de audio y la salida es el vector de clasificacion.
Este tipo de redes ha tenido excelentes resultados en clasificacién de imagenes
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Capitulo 6. Deteccién basada en aprendizaje profundo (deep learning)

Red  ER FL(%)

M-MLP 0.58 47
A-RNN  0.55 48
S-CNN  0.55 o4
C-CRNN 0.53 53

Tabla 6.1: Resultados de F'1 y ER en el punto de trabajo elegido dado por el maximo de F1,
para los modelos M-MLP, A—-RNN, S—CNN y C-CRNN en el conjunto de test.

Resultados de F1 y ER por clase para MLP, RNN, CNN y CRNN

. MLP

60 |{mm RNN

children drilling engine gun jackhammer street

shot music

cond. horn playing bark idling

children drilling engine gun jackhammer siren street
playing idling shot music

Figura 6.6: Curva de F'1 y ER por clase para los modelos M-MLP, A-RNN, S—-CNN y C-
CRNN.

(la entrada es la imagen y la salida la clasificacién), como por ejemplo AlexNet
, VGG , GoogLeNet ; aunque en el dominio de las senales de audio
todavia no se puede afirmar que obtengan mejores resultado que las redes cuya
entrada es una representacién de tiempo—frecuencia . Redes de este tipo han
sido utilizadas en problemas de deteccién del habla , reconocimiento de
hablante , etiquetado automatico de musica , y transcripcién automatica
de notas musicales .

En las redes end-to—end la extraccion de caracteristicas usualmente se realiza
en las primeras capas de convolucién. Generalmente, estos modelos se utilizan como
“cajas negras”, esperando que la propia red “aprenda” las caracteristicas acisticas
que mejor discriminan las clases de interés a partir de los datos de entrenamiento.
Sin embargo, es posible utilizar conocimiento del dominio para disefiar la etapa de
extraccién de caracteristicas para un problema particular. El modelo MST (mel-
spectrogram transformation) es un ejemplo de este enfoque , ya que su entrada
es un segundo de la senial de audio y la salida es logaritmo del espectrograma en
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escala mel. Si se concatena este modelo a una de las redes estudiadas anteriormente
(por ejemplo S-CNN o C-CRNN) se obtiene una red end-to—end. Las primeras
capas de la red pueden ser entrenadas para adaptarse a un problema especifico,
pero comenzando con una condicién inicial que ha probado ser efectiva para este
problema. Asi, el proceso de entrenamiento puede requerir menor cantidad de datos
0 menos épocas.

En lo que sigue, se presenta el modelo MST, se propone un modelo alternativo
(SMel) basidndose en un banco de filtros simple, y se comparan ambos modelos
concatenandolos con la red S-CNN presentada anteriormente (ver Seccién [6.2)).

ConvlD ConvlD ConvlD nh.
512,1024,512 256,3,1 128,3,1 )
L
Salida
S (44,512) (44.256) (44,128) (44,128)

(22050,1)

(a) Modelo MST.

TD ConvlD : 10log(")
128,1024,64

Entrada Salida
(44,1024) (44,16,128) (44,16,128) (44,128) (44.128)

(b) Modelo SMel.

Figura 6.7: Diagrama de bloques de (a) modelo MST y (b) el modelo propuesto con
Npers = 128, fs = 22050, ventana de 1024 puntos y salto de 512 puntos. Los parame-
tros mostrados en las capas de convolucién son el nimero de filtros, el tamafio del
kernel y valor de stride en ese orden. Encima de las flechas se muestran las dimensiones
de las senales.
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Capitulo 6. Deteccién basada en aprendizaje profundo (deep learning)

6.6.1. Modelo MST

El modelo MST, recientemente publicado, estd basado en una red neuronal
convolucional cuya entrada es un fragmento de senal de audio de un segundo de
duracién y la salida es el log—mel-espectrograma [65]. La arquitectura de la red
incluye tres capas de convolucién de 512, 256 y N, filtros respectivamente, donde
Npets €s el nimero de bandas mel. En la Figura se muestra el diagrama de
la red para N,es = 128, largo de ventana de 1024 puntos, hop de 512 puntos, y
frecuencia de muestreo fs = 22050 Hz.

6.6.2. Modelo propuesto (SMel)

En este trabajo se propone un enfoque maés simple, un modelo denominado
SMel, basado en que los pasos necesarios para calcular la energia en las bandas
mel son filtros y otras funciones diferenciales que pueden ser implementadas como
capas de una red neuronal. La entrada de SMel es una matriz cuyas columnas son
los frames de la senal de audio. Cada frame (columna) es multiplicado por una
ventana de Hann. La primera capa de la red es una convolucién distribuida en el
tiempoE] de N5 filtros y es inicializada con un banco de filtros mel. Entonces,
la salida de la primera capa es el resultado de filtrar los frames de la senal con
el banco de filtros. En las siguientes capas se calcula la energia en cada banda
a través de una funcion para elevar al cuadrado; una funcion para promediar; y
aplicar el logaritmo para convertir los valores de energia a decibeles (ver Figura
6.7b)).

El banco de filtros mel estd formado por N, filtros con respuesta en fre-
cuencia triangular centrados en las frecuencias de la escala mel y solapados por la
mitad del ancho de banda (ver Figura . Por lo que, la respuesta en frecuencia
del filtro [ es:

(=T
Hl(f)—A< ]

donde f; es la frecuencia central del filtro y A f; = fi+1— fi es medio ancho de banda.
Se disenian respuestas al impulso para cada filtro como se muestra a continuacién:

> para [ >0, (6.8)

hi(t) = 2A fisinc? (tAf;) cos (2 fit)w(t), (6.9)

donde w(t) es una ventana de Hann.

6.6.3. Comparaciéon de modelos

Para comparar ambos modelos, se los entrena con los mismos parametros y con
los mismos datos. También en este caso, la base de datos utilizada es la URBAN-
SED.

2Capa que calcula el producto convolucién para cada instante de tiempo de la sefial
de entrada. Estos instantes de tiempo son representados como una dimensién mas de la
senal [70].
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El largo de la ventana se elige en N = 1024 muestras y el largo del salto se
selecciona como la mitad. Se submuetrean los archivos de audio a una frecuencia de
muestreo de 22050 Hz. La funcién objetivo (ground truth del mel-espectrograma)
es calculada usando funciones de la biblioteca librosa con 128 bandas mel de 0 Hz
a 11025 Hz.

Para entrenar el modelo MST, se usa la misma estrategia que en [65]. En
cambio, para entrenar el modelo SMel es importante escoger con cuidado el learning
rate porque la funcién logaritmica tiene un gradiente muy grande cerca del cero.
Se usa la ecuacion del descenso por el gradiente para estimar el learning rate en
el peor caso.

Como la funcién de librosa, que es usada para convertir a decibeles, satura
a —100 dB (potencia igual a 10719), consideramos este valor como el peor caso.
Entonces, se estima el learning rate para tener pequenos cambios relativos en
x = 10710

Se entrenan ambos modelos durante 100 épocas utilizando el optimizador
Adam y una funcién de loss cuadrética media. La variacién del valor de la funcién
de loss para cada modelo se muestra en la Figura[6.8] Es claro que la aproximacién
del modelo SMel es mejor que la del modelo MST en términos del valor de la fun-
cién de loss alcanzado. Ademaés, debido a que los filtros son inicializados antes del
entrenamiento, la convergencia del modelo propuesto es méas répida. La Figura[6.9]
muestra la salida para cada modelo para un archivo escogido al azar del conjunto
de validacion. Notar que la salida del modelo MST es més borrosa, principalmente
en altas frecuencias.

10_)/alor de la funcién de loss para los modelos MST y SMel

- Modelo SMel
Modelo MST

1072}

valor de la funcién de loss

0 20 40 60 80 100
nimero de época

Figura 6.8: Variacion del valor de la funcién de loss para cada modelo.

Los modelos de extracciéon de caracteristicas (MST y SMel) se concatenan a
la red convolucional S-CNN de la Seccién [6.2] con el objetivo de generar redes
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Ground-truth del mel-espectrograma
100

Filtro mel {
(@)
o

Salida del modelo MST

Filtro mel [

Salida del modelo SMel

Filtro mel {
o)}
o

200 300 400
indice de frame i

0 100

Figura 6.9: Salidas del ground-truth de librosa, del modelo MST y el modelo propuesto para
un archivo del conjunto de validacién elegido al azar.

end-to—end. Entonces se comparan tres redes: (S-CNN) el trabajo de base (con
mel-espetrograma de librosa como entrada) [19]; (MST+S—CNN) el modelo MST
concatenado con S-CNN; y (SMel4+-S—-CNN) el modelo propuesto también conca-
tenado con S—CNN.

6.6.4. Estrategia de entrenamiento

Para entrenar S-CNN, se usa la misma estrategia que en la Seccién [6.2] y los
parametros definidos en la Seccién anterior. Por otro lado, para entrenar MST+S—
CNN y SMel+S-CNN, se usa una estrategia inspirada en la Branch Training stra-
tegy para clasificacién jerdrquica [86]. Las sub-redes S-CNN, MST y SMel se ini-
cializan con los parametros aprendidos en los experimentos anteriores. Se entrenan
las redes concatenadas con dos funciones de loss: mean squared para la salida del
log—mel-espectrograma (lp) y binary cross entropy para la salida de clasificacién
(11). La funcién de loss total (1) es una suma ponderada de ambas funciones:

[ = woly + wily, (610)

donde [wg, w1] es el par de pesos. La funcién de loss [y funciona como una especie de
regularizacién sobre la extraccion del log—mel—-espectrograma por lo que el peso wy
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define cudnto se regulariza. Los pardmetros de las redes MST+S-CNN y SMel+S—
CNN se inicializan con aquellos de las subredes que las componen (MST, SMel
y S—-CNN). Ademds, se cambia la implementacién del optimizador Adam para
permitir que el learning rate sea diferente en la subred de extraccién del log—mel—
espectrograma y en la subred de clasificacién.

6.6.5. Resultados

Se entrenan las tres redes por 100 épocas usando las estrategias propuestas
previamente y utilizando el optimizador Adam modificado. La Figura[6.10] muestra
las variaciones del valor de F'1 en el conjunto de validacion para las tres redes. Se
guardan los pesos de las redes en la época donde el valor de F'1 es mayor. La Tabla
muestra los resultados de F'1 para el mejor modelo de cada red. Se puede ver
que SMel4+S—CNN obtiene resultados levemente mejores que S—-CNN y bastante
mejores que MST+S—-CNN.

Variaciones de F1 para las tres redes

0.6
P SV
05| AT OXNRYHY
oa W
o
[0}
©0.3|
5
©
> ]
0.2}
— S-CNN
0.1¢ = MST + S-CNN
, SMel + S-CNN
0.0 20 40 60 80 100

ndimero de época

Figura 6.10: Variaciones del valor de F1 en el conjunto de validacién para cada modelo.

Red ER F1(%)

S-CNN 0.53 26
MST+S-CNN  0.61 43
SMel4+-S-CNN  0.50 o7

Tabla 6.2: Resultados de ER y F'1 en el conjunto de test para las redes S-CNN, MST+S-CNN
y SMel+S-CNN.
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6.6.6. Normalizacion con PCEN

Para estudiar el efecto de utilizar PCEN para normalizar el mel-espetrograma
en el problema de deteccién de eventos sonoros, se plantea una simplificacién de
la red SMel4+S—CNN de la parte anterior. Se define un modelo de extraccion del
mel-espetrograma, llamado SMel_P, que tiene como entrada el espectrograma de
la senal. En este caso, para calcular la energia en las bandas mel sélo es necesario
multiplicar la entrada del modelo por el banco de filtros mel en frecuencia (H;[k]).
Luego se implementan las operaciones necesarias para calcular PCEN (ver ecuacién
[4.7). Para calcular M [i,[] se utiliza una celda recurrente diseniada especificamente
para que implemente el filtro IIR propuesto [59]. Para el resto de la operacién se
disena una capa especifica que implementa PCEN que recibe dos entradas, E [i, ]
y M [i,l]. Los pardmetros de la normalizacién se definen dependientes de la fre-
cuencia, por lo que la capa disenada que tiene el conjunto de pardmetros « [l], ¢ 1],
r[l] y b[l]. En el diagrama de la Figura se puede ver c6mo estd implementado
el modelo con capas de una red neuronal.

RNN ‘
128 Gli.ll

@ (44,128)

X-H PCEN(E,G)
—>
Entrada E[1,1] Salida
X[i,k] (44,128) (44,128)
(44,513)

Figura 6.11: Arquitectura del modelo SMel _PCEN. Extraccién de energia en las bandas mel
normalizadas con PCEN.

De la misma forma que se hace anteriormente, se concatena el modelo SMel_P
con la S-CNN para obtener un sistema de deteccién de eventos sonoros. En primer
lugar se entrena la S-CNN con los datos de entrada normalizados con la funcién
PCEN de librosa y los mismos parametros de la Seccion Esta red se denomina
S—-CNN_P. Luego se entrena la red concatenada SMel P4+S—-CNN_P con la misma
funcién de loss de la ecuacién (6.10]). En este caso se quiere analizar cémo cambian
los filtros H;[k] por lo que wy se fija en cero para que no haya regularizacién. Los
parametros de PCEN se inicializan con los mismos valores que en S-CNN_P. En la
Figura|6.12]se puede ver cémo resultan luego de entrenar. El tinico parametro que
porcentualmente cambia considerablemente es r, que define como trabaja el com-
presor de rango dindmico (DRC). Para altas frecuencias, el valor de r disminuye,
por lo que el compresor actia con més fuerza [60]. Andlogamente, la compresién
es mas suave para bajas frecuencias. Esto se puede deber a que la informacién mas
relevante para clasificar las fuentes sonoras se encuentra en las bajas frecuencias.
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Parametros PCEN despues de entrenar
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Figura 6.12: Pardmetros de PCEN referenciados a los valores iniciales en funcién del canal

(banda frecuencial [) entrenados con SMel_P+S—CNN_P. Con lineas punteadas se marcan los
valores iniciales.

Red ER F1(%)
S-CNN 0.53 56
S-CNN_P 0.56 54

SMel P+S-CNN_P  0.60 51

Tabla 6.3: Resultados de F'1 y ER en el conjunto de test para la redes S—-CNN, S—-CNN_P y
SMel_P+S-CNN_P.

En la Tabla[6.3]se pueden ver los resultados del desemperio de las redes S-CNN,
S—-CNN_P y SMel P+S-CNN_P. En primer lugar se puede ver que la normalizacién
PCEN con los parametros definidos no mejora el desempetnio de S-CNN. Luego se
ve que al entrenar la red SMel_P en conjunto con S-CNN_P tampoco se obtienen
mejores resultados, pero es interesante ver en la Figura[6.13| cémo varian los filtros
Hi[k]. Para las altas frecuencias el resultado es muy ruidoso, en particular a partir
de 4000 Hz, y la informacion en esa banda de frecuencias puede no estar aportando
informacién para la clasificacién. Para confirmar esta idea, se prueba re-muestrear
la base de datos a 8000 Hz y calcular la energia en 64 bandas mel en el rango de 0
a 4000 Hz. Se puede ver que efectivamente los resultados de FR y F'1 no cambian
significativamente trabajando a una frecuencia de muestreo de 8000 Hz, mientras
que el nimero de pardmetros se reduce notoriamente (ver Tabla .
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Indice de filtro |

= B )< B _ .‘h.,.:«‘)ﬂ-. o ALF »&’"D-LL‘ . v rot - e
0 100 200 400 500
Indice de frecuencia k

Figura 6.13: Filtros H,[k] aprendidos por la red SMel_P+S—CNN_P.

[s(Hz) Red F1(%) FER # params (M)
99050 S-CNN_P 54 0.56 ~ 2.48
SMel P4+S-CNN_P o1 0.60 ~ 2.55
8000 S-CNN_P 52 0.55 ~ 0.99

SMel_P+S-CNN_P 49 0.56 ~ 1.01

Tabla 6.4: Comparacién de resultados de F'1 y ER en el conjunto de test y nimero de
parametros de la redes S-CNN_P y SMel_P4+S—-CNN_P entrenadas con la base URBAN-SED
remuestreada a 22050 Hz y 8000 Hz.

6.7. Experimentos con SonidosMVD

Para probar las técnicas de deep learning en las grabaciones de SonidosMVD,
se aplica el enfoque de fine tuning. Se trata de aprovechar el entrenamiento de las
redes en bases de datos de mayor tamafio. Se busca mantener la capacidad de las
primeras capas para extraer caracteristicas relevantes, mientras que la(s) tltima(s)
capa(s) se re-entrena(n) para detectar los eventos de la nueva base de datos.

En este caso, se utiliza la red S-CNN entrenada como en la secciones anterio-
res, quitando la dltima capa de clasificaciéon (FC 10, ver Figura . A esta red
recortada, se le concatenan nuevas capas de clasificacion para detectar eventos en
los tres niveles de clases definidos en esta base; para esto se define una funcién de
loss para cada nivel de clases. Se disenan tres arquitecturas diferentes, que intentan
aprovechar el diseno taxonémico de SonidosMVD (ver Figura. En todas ellas,
se define una primera capa fully-conected que busca recibir informacién de todas
las funciones de loss. Luego, las cuatro arquitecturas se definen de la siguiente
manera.

(a) Paralela. Tiene tres salidas en paralelo para cada uno de los niveles de ca-
tegorias. En este caso la relacion entre las categorias sdlo se puede modelar
en la capa “FC 32”.

(b) Paralela-Serie. Tiene dos salidas en paralelo para clasificar las categorias de
vehiculos y componentes. Esta salidas se concatenan para luego conectarse
con la salida de clases del nivel subordinado.
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(c) Serie-Paralela. Tiene una primera salida para las categorias combinadas que
luego se conecta con dos salidas en paralelo para clasificar las clases de
vehiculos y componentes.

(d) Serie. Tiene las tres salidas concatenadas: nivel subordinado, categorias de
componentes y categorias de vehiculos en ese orden.

Salida 1
3)
Salida 1
FC 3)
kY _
CNN | ok » sl CNN
(128) . (128) Salida 3
(32) Salida 3 (32) ®)

)
Salida 2
)

(a) Arquitectura Paralela.
(b) Arquitectura Paralela-Serie.

Salida 1
(€)

5 5 H |
CNN H»” CNN [F

7(128) (32) Salida3 Salida2 Salida 1
(128) 32) Salida 3 ®) @ 3)
®

Salida 2 (d) Arquitectura Serie.
4)

(c) Arquitectura Serie-Paralela.

Figura 6.14: Diagrama de bloques de las cuatro arquitecturas probadas para hacer fine
tuning.

Los cuatro modelos se entrenan durante 200 épocas con optimizador Adam y un
learning rate de 0.0002. Sélo se entrenan las capas agregadas en cada arquitectura.
Se guardan los pesos de la red cuando se mejora el promedio de los valores globales
de F'1 de las tres salidas. Los resultados de F'1 en el conjunto de validacion para
cada arquitectura y para cada categoria se presentan en la Figura Notar que
los resultados son mejores para la arquitectura serie, por lo que es utilizada en
el resto del capitulo. En la Figura [6.16| se presentan los resultados por clase, los
resultados globales y los promedios. Notar que la red tiende a reconocer solamente
las clases mayoritarias, por lo que el resultado de la suma ponderada es bajo.

Hasta el momento se trabaja con redes S-CNN a las que se les ha cortado la
ultima capa. Este enfoque puede ser sub—6ptimo ya que la especializacion de la red
para los datos que fue entrenada, también puede darse en capas inferiores. Para
estudiar esto, se comparan los resultados de (a) cortar en la dltima capa, (b) cortar
en la pentltima y (c) cortar en la ante peniltima. En la Figura se presentan
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F1(%) en conjunto de validacion

Combinada

Componentes

Vehiculos

Paralela Serie Serie

Serie Paralela

Paralela

Figura 6.15: Resultados globales de F'1 en el conjunto de validacién para cada arquitectura y
cada categoria de clases.

Resultados para vehiculos Resultados para componentes

70 70

60 60

50 50

40 : . 40

F1 (%)
ER
F1 (%
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10 10

0.0 0 0.0
bus  motorcycle Global ~Promedio  Suma engine breaks wheel compressor Global Promedio Suma
ponderada ponderada

(a) Categorias de vehiculos. (b) Categorias de componentes.

Resultados para segundo nivel

car car bus bus bus bus motorcycle motorcycle  Global Promedio Suma
engine wheel engine breaks compressor wheel engine breaks ponderada

(c) Categorias combinadas.

Figura 6.16: Resultados de F'1 por clase en el conjunto de test de la base SonidosMVD
para las categorias de (a) vehiculos, (b) componentes y (c) algunas del segundo nivel
en el conjuntos de test para la base SonidosMVD.
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los resultados de considerar estas tres alternativas que indican que en este caso, lo
mejor es cortar la red en la penultima capa.

Combinada

Componentes

Vehiculos

Ultima Pen-ultima  Ante-pen-ultima
capa capa capa

Figura 6.17: Comparacion de resultados globales de F'1 en los conjuntos de validate (izquierda)
y test (derecha) para cada tipo de corte de la red S—CNN y para cada categoria de clases.

6.7.1. Data augmentation

Data augmentation refiere a un conjunto de técnicas para sobre—muestrear
el conjunto de entrenamiento de forma de mejorar el desempeno para las clases
minoritarias. Esta técnicas son muy utilizadas cuando se usa deep learning y han
ayudado a mejorar el desempenio en diversos problemas. Se busca realizar transfor-
maciones coherentes a los datos, de forma que mantengan la informacién relevante
pero que no sean copias exactas. En el problema de detecciéon de eventos sonoros,
estas transformaciones se pueden realizar sobre varios eventos, y luego se pueden
sumar para generar diferentes tipos de mezclas.

Para hacer este proceso, se utiliza la biblioteca scaper para sintesis de
entornos sonoros. Basicamente, la biblioteca permite agregar eventos a un fondo
que puede ser silencio, ruido o cualquier otra senal de audio. En este caso, como
seniales de fondo se utilizan todos los archivos del conjunto de entrenamiento. Del
mismo conjunto se extraen los eventos de las clases minoritarias. Luego, se utiliza
la biblioteca para sintetizar tres entornos sonoros para cada uno de los archivos y
se agregan eventos aleatorios de las clases minoritarias. Las transformaciones que
se realizan a los eventos son: cambio de tono, cambio de velocidad (o duracién) y
cambio de intensidad.

En la Figura|6.18|se comparan los resultados de entrenar con los datos origina-
les y con los generados con scaper. En ambos casos, en el entrenamiento, se busca
maximizar el valor de F'1 / ER. Se puede ver que al agregar eventos se mejora el
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desempeinio en las clases minoritarias, mientras que aumentan las tasas de error
para la mayoria de las clases.

Fly ER para categorias de vehiculos 07 Fly ER para categorias de componentes
I Sin Aug. |4
I Con Aug. [

I Sin Aug.
I Con Aug.

bus  motorcycle Global Promedio Suma 0.0 engine breaks wheel compressorGlobal Promedio Suma
ponderada ponderada
(a) Categorias de vehiculos. (b) Categorias de componentes.
0.7 F1 y ER para categorias de segundo nivel
N Sin Aug. ||
I Con Aug.

car car bus bus bus bus motorcycle motorcycle  Global Promedio Suma
engine wheel engine breaks compressor  wheel engine breaks ponderada

(c) Categorias combinadas.

Figura 6.18: Resultados de F'1 por clase en el conjunto de test de la base SonidosMVD
con y sin data augmentation para las categorias de (a) vehiculos, (b) componentes y
(c) algunas del segundo nivel en el conjuntos de test para la base SonidosMVD.

6.8. Discusion

En este capitulo se presentan algunas arquitecturas para la deteccién de eventos
sonoros basadas en deep learning. Con diferentes experimentos se muestra que las
redes con capas convolucionales obtienen los mejores resultados.

Luego, se presenta un enfoque novedoso para la deteccién de eventos sonoros
en entornos urbanos usando redes neuronales end-to—end, que se obtiene conca-
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tenando dos redes: una para la extraccién de caracteristicas y otra para realizar
la clasificacion. Esta arquitectura de dos etapas facilita la introducciéon de conoci-
miento del dominio y mejora la interpretabilidad de lo que las redes aprenden. Para
la primera red, que es disenada para extraer el mel-espectrogram, se propone un
modelo simple basado en un banco de filtros. Se muestra que el modelo propuesto
obtiene mejor resultado (menor valor de funcién de loss) que el que se obtiene con
el modelo MST. También se muestra que los resultados de clasificacién de la red
end—to—end son similares a los que se obtienen con las redes convolucionales del
estado del arte. Sin embargo, con el modelo propuesto se facilita la interpretacion
de los parametros aprendidos

Ademsds, se implementa la normalizacién PCEN como una red neuronal y se
entrenan sus parametros en conjunto con el resto de la red. Se encuentra que
el pardmetro que cambia mds significativamente en el entrenamiento es r, que
determina cuanto afecta el compresor a la senial. Por otro lado, se estudian los
filtros de la primera capa después de entrenados. Los resultados muestran que
para la base de datos URBAN-SED, la informacién maés relevante se encuentra
por debajo de 4000 Hz y esto es confirmado remuestreando la base de datos a 8000
Hz. Se concluye que se pueden disenar modelos con menor cantidad de parametros.

Por ltimo, se presentan resultados de aplicar fine tuning a la red S—-CNN
con los datos de SonidosMVD. Se observa que el 6ptimo se encuentra entrenando
una arquitectura serie y cortando la red en la pentltima capa. Se encuentra que
con estas técnicas de clasificacion se detectan bien las clases mayoritarias, pero no
se detectan las minoritarias. Para mejorar este resultado, se sintetizan entornos
sonoros con la biblioteca scaper con el objetivo de sobre—muestrear las clases mi-
noritarias. Se muestra que entrenando con los datos sintetizados, se detecta mejor
las clases minoritarias, pero se cometen méas errores. Para mejorar este resultado,
seguramente es necesario generar una mayor cantidad de datos para tener mejor
representadas las clases minoritarias.
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Capitulo 7

Conclusiones y trabajo futuro

7.1. Conclusiones

En esta tesis se estudian herramientas computacionales para la deteccién de
eventos sonoros en entornos urbanos. Durante todo el trabajo se muestra que este
es un problema complejo y desafiante. Las caracteristicas actusticas de cada clase
pueden tener una gran diversidad debido a la variabilidad entre fuentes sonoras
de un mismo tipo (p. ej. autos) y la influencia del ambiente (p. ej. reverbera-
cién). Ademsds, la superposiciéon temporal de eventos sonoros también dificulta la
clasificacién.

Se necesita definir una metodologia de trabajo que permita realizar una es-
timacién correcta del desempeno de los algoritmos. En este sentido, se estudia-
ron las medidas de desempenio que han sido propuestas para este problema (F'1
y ER) [23,126,35,36] y se muestra que estas presentan algunos inconvenientes
cuando los datos tienen mucho desequilibrio de clases. El problema abordado en
condiciones reales implica necesariamente conjuntos de datos muy desbalanceados,
por lo que es necesario definir medidas de desempeno més adecuadas. En varios
experimentos se muestra que, entrenando los algoritmos con bases de datos muy
desbalanceadas, se tiende a detectar solo las clases mayoritarias, lo que reafirma
la necesidad de utilizar una medida de desempeno que penalice esta situacién. Se
propone un método para ponderar los valores de F'1 y ER por clase. El peso de
cada clase es inversamente proporcional a la cantidad de muestras de dicha clase,
de forma tal que las categorias con menos datos tienen més peso en las medidas.

En esta tesis también se presentan las bases de datos disponibles para este
problema: UrbanSound8k [17], URBAN-SED [19] y TUT [22]. Se muestran las
ventajas y limitantes de estas bases de datos, y la necesidad de generar registros
sonoros etiquetados de la ciudad de Montevideo. En este sentido, se exponen los
procesos de diseno, grabacién y etiquetado de la base de datos SonidosMVD. El
disenio de SonidosM VD incluye la definicién de las clases de interés y una taxonomia
que describe cémo estas relacionan. Este trabajo se centra en ruidos molestos, en
particular los del transito, y se opta por una taxonomia doble que describe tanto
a los vehiculos como a los componentes que generan el ruido.
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Para la clasificacién de los eventos sonoros se presentan dos enfoques: apren-
dizaje poco profundo y aprendizaje profundo. El primero refiere a aplicar técnicas
de procesamiento de senales de audio para la extraccién de caracteristicas y la
utilizacion de técnicas de reconocimiento de patrones para la clasificacion. Para
este enfoque se realizan distintos experimentos para comparar el desempeno de
modelos GMM, SVM y Random Forest, utilizando MFCC como caracteristicas.
De los experimentos surge que con Random Forest se obtiene el mejor desempeno,
incluso comparable a los resultados de los algoritmos ganadores del desafio DCA-
SE 2016. En un punto de trabajo donde se maximiza F'1, los algoritmos tienden
a detectar solamente las clases mayoritarias. Se muestra que eligiendo un punto
de trabajo donde se maximiza la relacién entre las sumas ponderadas F1 y EAR,
se detectan mejor las clases minoritarias sin afectar sensiblemente el desempefio
global.

El segundo enfoque refiere a la utilizacién de redes neuronales profundas (de
varias capas). En primer lugar, se presentan diferentes arquitecturas que han sido
utilizadas para la deteccién de eventos sonoros [19}35,44,49] y se entrenan con los
datos de URBAN-SED. Se muestra que se obtienen mejores resultados cuando se
utilizan redes convolucionales, ya que estas aprovechan la estructura de tiempo-
frecuencia de las sefiales de audio. Luego, se presenta un enfoque novedoso para la
deteccién de eventos sonoros urbanos utilizando una red punta—a—punta cuya en-
trada es la sefial de audio y la salida es el vector de clasificacién. Esta red se disena
en dos etapas: una para la extraccién de caracteristicas y otra para la clasificacion.
Para la etapa de extraccién de caracteristicas se propone un modelo (SMel) que
busca aproximar la representacién de la senal de audio como el espectrograma
en bandas de frecuencia mel y que se basa en un banco de filtros. Con SMel se
obtienen mejores resultados que con el modelo MST [65] recientemente publicado.
Se realizan experimentos que muestran la utilidad de este tipo de enfoques para
aumentar la capacidad de interpretacién de los pardmetros de la red después del
entrenamiento. En particular, se estudia cémo cambian los filtros de la primera
capa luego del entrenamiento, y se concluye que se puede diseniar un modelo con
menos parametros y que obtiene resultados similares.

Los resultados presentados durante todo el documento muestran que los al-
goritmos, principalmente los de aprendizaje profundo, tienden a detectar solo las
clases mayoritarias. Esto muestra que puede ser necesario introducir modificacio-
nes en las medidas de desempeno para priorizar la detecciéon de eventos de las
clases minoritarias. Ademads, se pueden realizar mejoras a los datos disponibles
o disenar sistemas mas adecuados para esa tarea. A continuacién, se proponen
diferentes lineas de trabajo futuro para mejorar el desempeno de esos sistemas.

7.2. Trabajo futuro

Como trabajo futuro se propone completar la base de datos SonidosMVD con
miras a mejorar la representacién de las clases minoritarias. Ademads, se propone
publicar esta nueva versién de la base de datos para que pueda ser utilizada en otros
trabajos. Para mejorar el desempeiio en las clases minoritarias, también puede ser
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util generar mas datos sintetizados con las técnicas de data augmentation.

Se propone profundizar en el estudio de las medidas de desempeno para atacar
el problema del desequilibrio de clases. Esto implica hacer un anélisis exhaustivo
de las medidas de desempenio que se han propuesto para este tipo de problemas
y evaluarlas en esta aplicacion en particular. Ademas, es interesante cambiar las
estrategias de entrenamiento de las redes neuronales para lidiar con el problema
del desequilibro de clases como se puede ver en [87,88].

Para mejorar el desempeno de los algoritmos, se propone profundizar en el
disefio de caracteristicas especificas que extraigan informacién relevante para la
deteccién de las clases de interés. En el Apéndice [A] se muestran algunos experi-
mentos en este sentido, pero se debe profundizar en este tema para obtener mejores
resultados.

Otro acercamiento interesante al problema de deteccién de eventos sonoros es
utilizar redes neuronales basadas en regiones, como la presentada en [89]. Este
enfoque se basa en Faster—rRCNN, un modelo convolucional-recurrente para la de-
teccién de objetos en imégenes. Esta arquitectura incluye tres redes neuronales:
una red para la extraccion de caracteristicas; una red donde se proponen regio-
nes donde puede haber eventos sonoros; y una red encargada de clasificar dichas
regiones.

Por otro lado, para mejorar los resultados de la clasificacién, puede ser in-
teresante un enfoque de procesamiento multimodal utilizando las grabaciones de
audio y video conjuntamente. Un ejemplo de este tipo de enfoque es la arquitectura
SoundNet [90] que incluye un clasificador de audio que es entrenado con informa-
cion de video no etiquetado. Con esta arquitectura se aprende una representacién
de las senales de audio que se utiliza para entrenar un clasificador SVM y que ob-
tiene mejores resultados que modelos que solo utilizan informacién del audio. Por
otro lado, se pueden utilizar técnicas de deteccién de objetos en imégenes para cla-
sificar los vehiculos y mejorar la deteccién de las clases minoritarias (por ejemplo
MOTORCYLE). Ademds, mientras que en el dominio del audio, la simultaneidad
de fuentes sonoras puede dificultar la deteccion, en la imagen se podrian detectar
todos los vehiculos en simultdneo mientras que no hayan oclusiones. En contrapar-
tida, este enfoque no es til para detectar las clases del nivel de componentes (y
por lo tanto tampoco del subordinado) ya que estos no son visibles en la escena.
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Apéndice A
Clasificacion de registros sonoros

En este apéndice, se presentan técnicas clasificacién de registros sonoros urba-
nos. Se muestran resultados de sistemas de aprendizaje poco profundo entrenados
con la base de datos UrbanSound8k (ver Capitulo . Ademsds, se proponen nuevas
caracteristicas disefiadas para mejorar la deteccion de algunas clases de interés.

A.1. Baseline

Salamon y Bello [17] proponen un sistema de base (baseline) para clasificar
las fuentes sonoras de UrbanSound8k. En dicho sistema, se extraen caracteristicas
en ventanas de 23.2 ms solapadas un 50 %. Para cada frame, se calcula la energia
en 40 bandas mel (entre 0 y 22050 Hz) y luego se extraen 25 coeficientes MFCC
(ver Capitulo . Estas caracteristicas se integran temporalmente para extraer la
siguiente informacion estadistica de cada componente: minimo, maximo, mediana,
media, varianza, oblicuidad, kurtosis y la media y varianza de la primera y segunda
derivada.

En [17] se presentan pruebas con 4 clasificadores: drboles de decisién (J48),
5-NN, Random Forest (500 arboles) y SVM (kernel RBF). De los experimentos
resulta que los mejores desempenos se tienen con Random Forest, por lo que se
decide trabajar con dicho clasificador .

Como primer aproximacién al problema, se replica el sistema descrito anterior-
mente, utilizando la libreria librosa para extraer las caracteristicas y scikit—learn
para entrenar y clasificar los datos. El porcentaje de acierto es de 68.7% y en la
Figura se ilustra la matriz de confusiéon, donde se pueden ver los aciertos y
errores para cada una de las clases.

A.2. Extraccidn de nuevas caracteristicas

Como se describe en el Capitulo |4}, las caracteristicas calculadas en el base-
line, son genéricas y originalmente fueron concebidos para describir el contenido
espectral de sefiales de voz. En este apartado se describe un método para extraer
caracteristicas especificas para la clasificacién de sonidos urbanos y evaluar su
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Matriz de confusion

air conditioner 0.00 0.08 0.03 0.08 0.15 0.00 0.08 0.00 0.07

car horn 40.02 /0.38 0.06 0.05 0.18 0.03 0.00 0.05 0.02 0.21

children_playing {001 0.00 0.02 0.02 0.00 0.01 0.02 0.10

0.02 0.00 0.03 0.01 0.01 0.00 0.02 0.04

dog_bark 1

0.02 0.01 0.03 0.05

drilling

0.09 0.00 0.01 0.01

Etiquetas

engine_idling A

gun_shot 40.00 0.00 0.00 0.07

jackhammer 1 0:09 0.00 0.00 0.00

siren {0-03 0.00 0.12 0.02

street music 40-:02 0.00 0.11 0.01
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Figura A.1: Matriz de confusién del sistema baseline

desempeno. Para realizar esta evaluacién se agregan dichas caracteristicas a las
calculadas en el baseline y se comparan los resultados obtenidos. De esta forma,
se espera mejorar los resultados del baseline sumando conocimiento a priori sobre
las clases de sonidos estudiados. En particular, se busca disenar caracteristicas que
describan correctamente la clase SIREN ya que tiene un porcentaje de acierto de
72 % y una alta confusion con clases en principio muy diferentes como CHILDREN
PLAYING y STREET MUSIC (ver Figura [A.1)).

A.2.1. Método propuesto

Se propone un método basado en programacién dindmica para encontrar fun-
ciones continuas en un mapa de tiempo—frecuencia. Si se tiene un mapa de tiempo—
frecuencia S(f,t) donde ¢ representa el tiempo y f la frecuencia, se quiere encontrar

una funcién continua y(t), con derivada acotada,

d%—g)‘ < C, de forma que descri-
ba el camino filiforme de una fuente sonora monoténica. En ese caso, S (y(t),t),
representa la potencia instantdnea de dicha fuente. En lo que sigue se utiliza la
notacién S[i, j] y y[j] para especificar que se trabaja en tiempo discreto.

En la Figura se puede ver el diagrama de bloques del método propuesto.
Este proceso se realiza en dos etapas. En primer lugar, se calcula el espectrograma
y se pre—procesa ponderando con una curva que simula la respuesta en frecuencia
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del sistema auditivo. Ademds, se utiliza un filtro de mediana para eliminar com-
ponentes ruidosas. Luego, se utiliza un algoritmo de programacion dindmica para
encontrar la funcién de ganancia g[i, j| y el camino éptimo y[j]. Por tltimo, se
calculan 10 caracteristicas extraidas de g[i, 7] e y[j].

Pre-Procesamiento Programacién dindmica
Senal  =(t) ] Ponderado con Filtro de | Skl | Funcién de | glij] | Camino
. Espectrograma . . P
de audio curva A mediana ganancia optimo
gli.j] .
ylil
Célculo de

caracteristicas

Figura A.2: Diagrama de bloques.

Pre—procesamiento

El espectrograma se calcula de la misma forma que en el baseline, con ventana
de Hann de 1024 muestras y 50 % de solapamiento. Trabajamos con archivos con
una frecuencia de muestreo de f; = 44100H z, por lo que la ventana es de 23.2ms.

El objetivo del pre—procesamiento es limpiar el espectrograma de forma de
simplificar el proceso de bisqueda de la funcién continua. Para ello, el primer paso
es ponderar la energia en cada bin de frecuencia del espectrograma segun la curva
de ponderacién A. Este proceso se realiza con la implementacién disponible en
la libreria librosa [61]. En la Figura puede verse dicha curva extraida de la
documentacion de la propia libreria .

A-Weighting of CQT frequencies

_l@ -

_15 -

_2@ -

,25 .

Weighting (logl@)

—30

—35

2000 4000 6600 8000 10000 12000 14600
Frequency (Hz)

Figura A.3: Curva de ponderacién A extraida de documentacién de librosa [61].
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Luego, se aplica un filtro de mediana en dos dimensiones con nicleo de tamano
5x5 con el objetivo de atenuar las componentes ruidosas. En la Figura[A.4]se puede

ver un ejemplo de espectrograma de sirena y los resultados de los dos pasos del
preprocesamiento.

ctrograma ol

Espectrograma ponderado con la curva A

Espectrograma filtrado con filtro de mediana

Frecuencia (Hz)
G 8 O
[=3 =3 =3
S s 8
Frecuencia (Hz)

R

g 8 2

g 8 8

Frecuencia (Hz)

1000

500

o . ' U f T ; - ; : ; ; J 0+ — T T T T T
0.5 1.0 15 20 25 30 35 4.0 0.0 0.5 10 15 20 25 3.0 35 4.0 0.0 05 1.0 15 20 25 30 35
Tiempo (s) Tiempo (s) Tiempo (s)

(a) Original. (b) Ponderado. (c) Filtrado.

Figura A.4: Ejemplo del proceso de pre—procesamiento.

Algoritmo de Programacién dinamica

Para encontrar el camino en el espectrograma S[i, j] que represente una senal
filiforme se utiliza un algoritmo de programacién dindmica. La variable i representa
cada bin de frecuencia y j cada salto en el tiempo, por lo tanto:

i=0...N;=N/2+1 (A.1)
j=0...Nj = [Np/Npep], (A.2)

donde N es el largo de la ventana, Np es el nimero de muestras de la senal y
Nhop = N/2 es el nimero de muestras del salto en el tiempo. En cada punto (4, j)
se calcula la funcién de ganancia dada por:

gli,j] = max{g[i — 2,5 — 1] + 0.7 x S[i, j],
gli—1,7 — 1]+ 0.9 x S[i, j],
gli,j — 1]+ S[i, jl,
gli+1,7—1]+0.9 x S[i, j],
gli +2,7—1]+0.7 x S[i, j]}
De esta forma, se busca darle més peso al bin de frecuencia ¢, un poco menos a los

bins ¢ + 1 y menos ain a los bins ¢ + 2. Por lo tanto, el médulo de la derivada de
la funcién objetivo estard acotado por:

dy(t)| _ 2Af
‘7‘ S AT (A.3)
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donde Af = fs/N es la resolucién en frecuencia y AT = N/ fs es el tiempo de
hop. Entonces se tiene que:

dy(t)| _ 20/N _ 2
dt a Nhop/fs N x Nhop.

(A.4)

Cuando se calcula la funcién de ganancia, se guardan las decisiones que se toman
en cada paso. Luego de calcular gli, j| se encuentra el argumento que maximiza
g[i, N;j] y se obtiene el camino éptimo y[j] recurriendo a las decisiones hacia atras.
En la Figura se puede ver el camino éptimo y[j] encontrado para un ejemplo
y la funcién de ganancia en el tdltimo instante g[i, N;]. Se puede ver que el camino
se construye desde el punto que maximiza a g[i, N;], aproximadamente en 1000
Hz. Como la funcién de ganancia es acumulativa, es necesario normalizarla por la
energia total de la sefial y el nimero de pasos en el tiempo de forma de independizar
la medida del largo de la senal y su energia.

Cami ti j i,Nj
4000 amino optimo y[j] oli,Nj]

3000 -FH |

2000

Frecuencia (Hz)

1000

0 1 2 3 4 0.031 0.032
Tiempo (s)

Figura A.5: Camino 6ptimo para un ejemplo de sirena.

Por tltimo se extraen las siguientes caracteristicas:

= Méximo de g[i, N;] y el argumento i que lo maximiza. Si el maximo valor
de la funcién de ganancia en el ultimo instante es alto indica presencia de
una funcién continua. El argumento puede ayudar en la discriminacién entre
sirenas y otras funciones continuas en otras bandas de frecuencias.

» Minimo, maximo, media y varianza del camino y[j]. Media y varianza de las
derivadas de primer y segundo orden de y[j]. Estas ultimas caracteristicas
buscan representar la forma del camino ylj].

En total, se suman 10 caracteristicas a las 275 que se incluian en el baseline.
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A.3. Experimentos

Para realizar los experimentos se se utiliza el mismo algoritmo que el presen-
tado en el baseline , Random Forest con 500 arboles. Luego, se implementa la
extraccién de las nuevas caracteristicas propuestas y se suman a las 275 calculadas
en el baseline. En las Figuras y se ilustran las matrices de confusién del
baseline y el sistema que utiliza las nuevas caracteristicas respectivamente. En la
nueva matriz de confusiéon se puede ver que en la clase SIREN se mejora la detec-
cién de 72% a 75 %. Ademads el desempeno total del sistema mejora de 68.7% a
69.1 %.

Matriz de confusion Matriz de confusion
a‘,iconditione, 0.00 0.08 0.03 0.08 0.15 0.00 0.08 0.00 0.07 airiconditione,ﬂ 0.00 0.07 0.02 0.11 0.15 0.00 0.08 0.00 0.07
car_horn {0.02 |0.38 0.06 0.05 0.18 0.03 0.00 0.05 0.02 0.21 car_horn 40.02 0.05 0.04 0.19 0.01 0.00 0.04 0.02 0.17

0.01 0.00 0.05 0.02 0.02 0.00 0.01 0.02 0.10 children_playing 40-01 0.00 0.05 0.02 0.02 0.00 0.01 0.02 0.10

children_playing

0.03 0.01 0.01 0.00 0.02 0.04 dog_bark 4 0-02 0.00 0.01 0.00 0.01 0.02 0.05

dog_bark { 0:02 0.00

0.02 0.01 0.03 0.01 0.10 0.02 0.05 0.02 0.01 0.02 0.01 0.10 0.02 0.04

drilling 4 drilling 4

0.09 0.00 0.01 0.01 0.00 0.00 0.15 0.01 0.02

0.16 0.01 0.02 0.09 0.00 0.01 0.00

Etiquetas
Etiquetas

engine_idling q engine_idling

0.00 0.00 0.00 0.07 0.01 0.01 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.07 0.01 0.01 0.00 0.00

gun_shot q gun_shot -
jackhammer {0:09 0.00 0.00 0.00 0.20 0.00 jackhammer 4 0-11 0.00 0.00 0.00 0.17 0.00
siren 40.03 0.00 0.12 0.02 0.02 0.02 0.00 siren 40.03 0.00 0.10 0.02 0.01 0.02 0.00
street music 40-02 0.00 0.11 0.01 0.02 0.02 0.00 street music 0-02 0.00 0.11 0.01 0.03 0.01 0.00
T T T v T T T T T T T T v T T T T T
= c o X o o s = c %) = c o X o o o = c v
g 5 £ ¥ £ £ 2 ¢ ¢ %@ 2 5 £ 3 £ £ 2 ¢ ¢ @
S < S a = 5 @ = S < > a = 5 @ =
2 0 o8 2 5 3 I E E g 5 8 5 T %3 4 ¢ g
5 s 9 8 ©° o 5 & ol T 8 & & ©° J 5 8 o
s ©° < = £ & £ 2 s © s £ o % 9
3 § S % 2 g 13 5 3 e
<! b 3 2 @ N 5 g 8 5
£ 2 = 2
S S
Prediccion Prediccion
. . s
(a) Baseline. (b) Baseline y nuevas caracteristicas.

Figura A.6: Matrices de confusién del baseline y de las nuevas caracteristicas.

A.4. Casos de error

Los casos de error se dividen en dos tipos, falsos negativos y falsos positivos.
Los primeros son aquellos casos en que la etiqueta es SIREN pero el algoritmo
detecta otra clase. Los segundos son casos donde la etiqueta NO es SIREN, pero el
algoritmo los detecta como tal.

En la Figura[A 7] se pueden ver dos casos de falsos negativos. En el primero se
tiene que la sirena se escucha lejos en la grabacion y se escucha una conversacion
por lo que se termina confundiendo con CHILDREN PLAYING. En el segundo caso
se tiene una sirena se va acercando en el transcurso de la grabacion, por lo que al
principio su potencia es muy baja y cuando se acerca mucho se generan arménicos
por distorsién. En este caso se confunde con STREET MUSIC.

Otros casos especiales de falsos negativos los que corresponden a otros tipos
de sirenas. Un ejemplo de esto, es la sirena de bombero como el de la Figura
También hay sonidos de alarmas de auto etiquetados como sirena. Esta claro que
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Camino optimo y[j] gli,Nj] Camino optimo y[j] ali,Nj]

4000

Frecuencia (Hz)
Frecuencia (Hz)

140 150

Tiempo (s)

Tiempo (s)

(a) SIREN que se detecta como (b) SIREN que se detecta como
CHILDREN PLAYING. STREET MUSIC.

Figura A.7: Ejemplos de Falsos Negativos.

este tipo de sonidos no tiene una estructura filiforme en el espectrograma, por lo
que no cumple con las hipdtesis que se plantea.

Camino optimo y[j] gli,Nj]

4000

3000

2000

Frecuencia (Hz)

1000

2
Tiempo (s)

—
w
S

30 32

Figura A.8: Ejemplo de sirena de bombero que no es correctamente detectada.

En la Figura[A.9] se pueden ver dos casos de falsos positivos. En el primero se
tiene un caso de STREET MUSIC que es una grabacién de una flauta cuyo espectro
resulta muy similar al de las sirenas. En el segundo se tiene un aire acondicionado

que genera un tono de frecuencia constante de mucha potencia y a una frecuencia
similar a las sirenas.
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Camino optimo y[j] ali,Nj] 2000 Camino optimo yI[j] ali,Nj]

. AN
b+
i b
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'm-u‘,. A UG ™
b el T —

0 1 2 3 4 67.570.072.5
Tiempo (s) Tiempo (s)

120 1.25

(a) STREET MUSIC que se detecta como (b) AIR CONDITIONER que se detecta
SIREN. como SIREN.

Figura A.9: Ejemplos de Falsos Positivos.

A.5. Discusion

En este apéndice se presenta un algoritmo basado en programacién dinami-
ca para detectar la presencia de fuentes sonoras filiformes en mapas de tiempo—
frecuencia. Del resultado de dicho algoritmo se extraen 10 caracteristicas con el
objetivo de mejorar la deteccién de la clase SIREN en la base de datos Urban-
Sound8k.

Agregando las caracteristicas propuestas al baseline, se mejora la deteccion de
sirena de 72% a 75% (de 763 a 799 casos correctamente detectados). Ademds,
el resultado total del sistema mejora de 68.7% a 69.1%. Por lo tanto, a pesar
de que los MFCC son caracteristicas que demostraron funcionar bien en muchos
problemas, sumar informacién a priori de las clases estudiadas, puede ayudar a
mejorar la clasificacién.

A partir de los casos de error se concluye que el algoritmo no da buenos resul-
tados cuando la sirena no es la tnica fuente y/o la energia de dicha fuente es muy
baja con respecto al total de la senal. También resulta que fuentes similares co-
mo instrumentos de viento o equipos electrénicos que generan tonos a frecuencias
constantes pueden confundirse con sirenas.
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