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Resumen

Con el objetivo de resguardar las zonas protegidas localizadas en el territorio nacional
contra la caza y tala ilegal, es necesario proveer a las instituciones encargadas de la
administracion y cuido de estas areas de conservacion con mecanismos de deteccion au-
tomatizada de sonidos de disparos y motosierras. Para esto se pretende mediante la
herramienta LabVIEW® comprobar alguno de los algoritmos disponibles para realizar
la deteccion de periodicidad, caracteristica presente en sonidos generados por maquinas
de combustién interna como lo son los motores de automoviles y los motores presentes de
las motosierras.

Palabras clave: Detector de motosierra, procesamiento digital de senales, funcién de au-
tocorrelacién, medicion de periodicidad, sistema de reconocimiento de patrones actsticos.



Abstract

With the objective to safeguard protected areas located in our national lands against
the illegal hunting and logging, it is necessary to provide the institutions in charge the
management and care of these conservation areas with detection mechanisms automated
of sounds of gunfire and chainsaws. For this, some algorithms intended for the detec-
tion of periodicity are tested using the LabVIEW software suit. Periodicity is a sound
characteristic common to internal combustion engines such as cars and chainsaws.

Keywords: Chainsaw detector, digital signal processing, autocorrelation function, pe-
riodicity measurement, SIRPA .
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Capitulo 1

Introduccion

1.1 Entorno del proyecto

Costa Rica es uno de los paises con mayor porcentaje de biodiversidad en el planeta, a
pesar de tener un territorio muy pequeno comparado con otros a nivel mundial. Durante
décadas Costa Rica ha desarrollado politicas de conservacién y proteccién del ambiente
que nos a llevado a tener una gran cantidad de areas protegidas, que suman alrededor de
un 25.1% del total del territorio nacional. A pesar que somos uno de los pocos paises que
ha puesto en marcha este tipo de politicas, la cantidad de recursos proporcionados por el
gobierno son insuficientes para solventar tanto las necesidades econémicas, como también
la parte logistica de control y administraciéon de estas zonas.

Entre algunos puntos problematicos tenemos la caza furtiva, los incendios y la tala ilegal en
las reservas forestales costarricenses, que son amenazas para las especies protegidas y los
ecosistemas de nuestra region. Las zonas protegidas en general tienen amplias longitudes,
lo que implica que el monitoreo y la proteccion se hacen complicadas para la cantidad
limitada de guardaparques que a su vez tienen asignadas esta y otras tareas para poder
mantener en funcionamiento las zonas en proteccion.

Para solventar este inconveniente que poseen las instituciones que se encargan de velar
por el cuidado de las areas protegidas, la Escuela Electrénica del Instituto Tecnoldgico
de Costa Rica ha tenido la iniciativa de proponer proyectos de investigaciéon para la
creacion de detectores de sonidos de disparos o motosierras y con estos poder realizar
monitoreos en amplias regiones de las zonas en problema. Estos dispositivos poseeran
modulos de conexion inalambrica y paneles solares para que presenten un gran tiempo de
funcionamiento sin necesidad de un mantenimiento constante. En la figura 1.1 se muestra
un diagrama de como se conformara la red de sensores en un bosque. Estos se conectan
entre si hasta enviar la informacion a la central de datos para su posterior manipulacion.

Una vez disenados y colocados los detectores, se podran localizar con mayor exactitud en
lugares donde se estan dando posibles eventos de caza o tala de drboles y de esta manera
poder desplazar a los guardaparques a esos lugares especificos. Con este mecanismo se
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| |
/Coémo funcionara la red?

Especialistas del TEC desarrollaron circuitos integrados que permitirian crear una red inaldmbrica para
alertar alos guardapargues sobre cazay tala ilegales en zonas protegidas.
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Figura 1.1: Red inaldmbrica para la deteccién de disparos y motosierras [1].

puede hacer un mejor uso del personal ya que no es necesario mantenerlos realizando
constantes recorridos por toda la zona.

Para resolver el problema de la detecciéon de los sonidos de motosierras sera necesario
realizar un andlisis matematico de senales grabadas de estos sonidos particulares para
asi poder encontrar un patrén posiblemente en el dominio de la frecuencia. Con estos
patrones se puede proceder al diseno de filtros encargados de obtener las componentes
importantes de un posible sonido de motosierra y de esta manera enviar una senal de
alerta de los modulos a la central de datos y monitoreo.
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1.2 Definicion del problema

Dado que existen grandes problemas en la proteccion de las areas protegidas en el territorio
nacional, el Instituto Tecnolégico de Costa Rica se ha dado a la tarea de desarrollar
un proyecto en la deteccién de sonidos de disparos y motosierras, mediante médulos
inalambricos de muy bajo consumo de energia que se conectan entre si y a la vez con la
central de datos. Los modulos estan compuestos por varios bloques que determinan si ha
ocurrido una posible alerta compuesta por disparos de un arma o sonidos de motosierra en
un bosque y con esto poder evitar tanto la caza ilegal como la tala de drboles protegidos.

El proyecto a desarrollar consiste en disenar un submodulo de bajo consumo de potencia
que detecte posibles sonidos de motosierra y que proporcione una salida de alerta que
serd analizada por un médulo primario llamado SIRPA (Sistema de reconocimiento de
patrones acusticos), que tiene como tarea el andlisis mediante procesamiento digital de
senales del sonido obtenido en el momento que se dio la alarma que envié el submodulo
a disenar.

J

ADC

Sefial de Pre- Detector ) . L
sonido »{amplificador]i% de disparos | Médulo SIRPA
Detector
de motosierra‘

Figura 1.2: Diagrama de bloques para detector de sonidos de disparos y motosierras.

Es importante que exista este bloque de pre-deteccion ya que como el médulo SIRPA
consume mas energia, se hace indispensable que antes de activarse exista una deteccion
previa. De esta manera el SIRPA no tiene que estar en funcionamiento todo el tiempo y
asi se produce un ahorro de energia en la totalidad del dispositivo de deteccion y comuni-
caciones. En la figura 1.2 se presenta un diagrama general de los bloques del dispositivo
completo, conteniendo los bloques de deteccion de sonidos de disparos, motosierras y su
interconexion con el modulo principal.
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1.3 Objetivos del proyecto

1.3.1 Meta

e Proteger y conservar los ecosistemas naturales y dreas protegidas mediante la detec-
cion de actividades ilegales como la tala de arboles, utilizando sistemas electrénicos
de monitoreo para evitar el uso excesivo de recursos o falta de accién por escasez
de ellos.

1.3.2 Objetivo general

e Disenar un detector de sonidos de motosierra con la menor complejidad posible,
para su posterior fabricacién en tecnologia CMOS.

1.3.3 Objetivos especificos

1. Determinar el tipo de tecnologia mas apropiado, analdgico o digital, para la gene-
racion de un diseno simplificado mediante tecnologia CMOS.

2. Analizar y seleccionar el algoritmo mas apropiado para la interpretacién de los
espectros caracteristicos de los sonidos de motosierra, que simplifiquen la deteccion
electronica de los mismos.

3. Desarrollar y optimizar el algoritmo seleccionado para diseno del detector de mo-
tosierras, generando si es posible una comprobacion real mediante el uso de una
FPGA con la ayuda de un reproductor digital de sonidos.
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Marco teorico

Gracias a los diferentes avances en el campo de la fisica y de la matematica, se han podido
realizar investigaciones que tratan de facilitar las tareas en el diseno de productos de inge-
nieria aplicada. Por esto a continuacion se detallaran los procesos matematicos utilizados
para poder realizar esta investigacién y corroborar que con los algoritmos utilizados se
pueden llegar a obtener detecciones de sonidos de motosierra y ademas diferenciarlos de
otro tipo de senales que podrian ser o no periédicas.

2.1 Estimador de maxima verosimilitud (MLE)

El estimador de méaxima verosimilitud se utiliza en este proyecto para el calculo de las
posibles periodicidades presentes en las grabaciones hechas en el bosque. Vectores genera-
dos mediante la grabacién de sonidos con equipo especializado son convertidos en formato
“.mat” para su facil andlisis en Matlab®.

Una senal se puede descomponer como una parte periddica mas otra de ruido tal que:

x[k] = s[k] + n[k] (2.1)
donde:

slk]: Senal periddica.
n[k]: Ruido.

La senial s[k| se puede considerar con una repeticién de un subsegmento ¢[k| que depende
de los valores de periodicidad a los que se les realizara el analisis.

La funcién que porta la periodicidad estd compuesta por los segmentos ¢[k] para los
diferentes valores de periodicidad como se muestra a continuacion:

slk] = q[k mod P] (2.2)
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Para cada valor de “P” se obtiene.

L-1

qrlk] = x[k + 1 P] (2.3)

SIE

=

con L = K/P. De esta manera cuando se obtienen los diferentes valores gp|k], se analizan
los vectores que maximizan la energia mediante (2.4) para cada P.

P—

&(P) =LY (qr[F)’ (2.4)

k=0

[y

De esta manera con el valor de periodicidad que maximiz6 la energia en (2.4), se procede
a el cédlculo de la estimacion de maxima verosimilitud.

P m;%w2 25)
o (x[k] — s[k])2

Donde K es la cantidad de muestras a analizar y el vector s[k] es el que contiene las

muestras con el valor P determinado por la mdxima energfa en (2.4).

Este método presentado conlleva un arduo procesamiento de computacion, ya que es
necesario procesar una gran variedad de valores de periodicidad para asi poder calcular
el P que maximiza la energia en el calculo con las muestras. De esta manera, serd
necesario utilizar algin algoritmo alternativo para poder realizar un disenio mas sencillo
que determine los datos con menos poder de procesamiento. Para esto se exponen los
temas siguientes.

2.2  Funcién de autocorrelacién (ACF)

La correlacion es generalmente utilizada para realizar comparaciones entre dos diferentes
funciones o secuencia de datos. De esta se deriva la autocorrelacion que opera una se-
cuencia real con ella misma pero con un indice de desplazamiento o retardo de tiempo
para analizar la similitud de sus mismos datos. La correlacién es similar a la operacion
de la convolucion, solo que sin realizar el paso de reflexién de alguna de las senales, pero
si la secuencia producto del traslape y luego la suma de los resultados de los productos
anteriores.

Como se menciona en [2], si las dos senales a correlacionar son las mismas, entonces se
calcularia la autocorrelacién de la senal o secuencia de datos, que vendria definida por
(2.6) para valores reales y con energia infinita.

Si y(t) = x(t) para convertir la correlacién en una autocorrelacién, entonces:
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[e.o]

rea(n) = Y aw(k)x(k+n) (2.6)

k=—o0

Si se utiliza una senal causal infinita de longitud N, la autocorrelacion se expresa de la
siguiente manera:

N+min{0,n}

ree(n) = Y x(k)z(k—n) (2.7)

k=maz{n,0}

Una de las propiedades mas importantes de la autocorrelacion se establece que:

Esto quiere decir que la autocorrelacion alcanza su valor maximo para el retardo cero
cuando la senal es idéntica a si misma. Luego para los diferentes retardos los valores
picos irdan decayendo dependido de cuantas sumas de productos queden por calcular y
dependiendo de las intensidades que son multiplicadas en cada momento con determinado
retardo.

Una buena practica para el andlisis de la autocorrelaciéon es normalizar para producir
valores entre -1 y 1. Para llevar acabo la normalizacion es necesario dividir los resultados
entre la energia presente en cada momento de calculo de autocorrelacion.

pr() = ") (29)
722(0)
Cuando las senales son de potencia en vez de energia, asi como las grabacion obtenidas
de sonidos, se puede re-adecuar las ecuaciones para que tenga la propiedad de encontrar
periodicidades en senales fisicas que estan combinadas con interferencias aleatorias como
lo serian sonidos del rio, bosque, pajaros. Este cambio se presenta en [3] y con esto
tenemos:

1

¥ z(k)z(k —n) (2.10)

rez(n) =

donde N es el numero de muestras total de la senal.

Si la senal analizada presenta periodicidad, entonces la grafica de autocorrelacion presen-
tarda un comportamiento con picos periddicos cada n cantidad de muestras.

La figura 2.1 presenta una curva caracteristica de autocorrelaciéon cuando se realiza una
andlisis a una senal periddica que contiene sonidos de motosierra. Se puede observar los
picos presentados cada cierta cantidad de muestras y su caida de valores conforme se
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introdujo mayor retardo al calculo de la sumatoria de productos. Donde se presentan los
picos mas pronunciados es donde se localizan los valores de periodo presentes en la senal.

Autocorrelacion [ Auto Corelation |
0.004

- O A
! ANA AN
oo Y

Amplitude

N
o
'
—
o
o

Figura 2.1: Analisis de autocorrelacién para sonido de motosierra en el bosque.

2.3 Medicion de periodicidad (PM)

Ya que por medio de algoritmo de estimacién de maxima verosimilitud se requiere una
gran carga de computacién al estimar los valores de periodicidad p para determinar los
puntos donde se maximiza la energia de la senal, es necesario tener otra alternativa de
medicion de periodicidad que se pueda calcular mediantes métodos menos extenuantes
para un hardware de bajo consumo de potencia. Para esto se utilizara el método de célculo
de autocorrelacién presentada en la seccion anterior, mas un algoritmo de medicion de
periodicidad que cuantifique la energia para diferentes valores de retrasos.

Cuando se calcula la autocorrelacion para un sonido con baja periodicidad, hay bajos
niveles cuando se utilizan altos valores de retrasos; en cambio, si se presentan senales con
miultiples valores de periodicidad se detectan altos niveles de energia con valores altos de
retrasos y ventanas de calculos relativamente grandes. Sabiendo esto, se puede formular
una alternativa de medicion de periodicidad que cuantifique estos niveles.

Como primera aproximacién se presenta una sumatoria de los cuadrados de valores obte-
nidos por el algoritmo de autocorrelacion, en la ecuacion representada a continuacion:

Nmaz

Par =Y (Ruuln))? (2.11)

n=Nmin

De esta manera, se puede decir que la potencia de estimacién de la senal esta relacionada
con los valores picos la funcion de autocorrelacién que ocurren para cada p muestras.

Para utilizar (2.11) es necesaria una senal estacionaria, donde no ocurran fluctuaciones
en baja frecuencia que introduzcan picos adicionales a la funcion de autocorrelacion.
Estos pico producen un offset en el calculo de autocorrelacién, generando un error que
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no permite la deteccion de periodicidad en la senal. Por esto es necesario realizar una
modificacién a la ecuacion de medicién de periodicidad plateada anteriormente, realizando
una derivacién en el tiempo y calculando luego la suma de cuadrados. Asi:

Nmaac_l

Par =Y (Ruan + 1] = Rag[n])? (2.12)

n=Npmin

Para determinar si existe cierto nivel de periodicidad, se debe seleccionar un valor umbral
de deteccion, para que cuando se sobrepase ese umbral se esté en presencia de cierta perio-
dicidad en la senal analizada. El umbral a escoger estara determinado por la periodicidad
que se desea encontrar. La figura 2.2 muestra una senal de medicién de periodicidad
para una deteccién de sonidos de motosierra que posee componentes de senal periodico
alrededor de los 150Hz.
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Figura 2.2: Medicién de periodicidad para senal de sonido de motosierra.

2.4 Analisis de la caracteristica operativa del recep-
tor (curva ROC)

El estudio de las curvas ROC, o analisis ROC es una técnica para visualizar, organizar y
seleccionar algoritmos o procedimientos basados en el rendimiento. Es una representacion
de la razén de verdaderos positivos frente a la razon de falsos positivos. La razon cambia
conforme se varie el umbral de discriminacién que es el valor a partir del cual decidimos
que un caso es un positivo.

Este andlisis proporciona herramientas para seleccionar los modelos posiblemente 6ptimos
y descartar modelos menos éptimos, independientemente del coste de la distribucién de
las dos clases sobre las que se decide.

La curva ROC se desarroll6 por ingenieros eléctricos para medir la eficacia en la deteccion
de objetos enemigos en campos de batalla mediante pantallas de radar, a partir de lo
cual se desarrolla la Teorfa de Deteccion de Senales (TDS). El andlisis ROC se aplicd
posteriormente en medicina, radiologia, psicologia y otras areas durante varias décadas.
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El andlisis ROC se obtiene mediante la comparacién de dos funciones a las que se les
aplica un punto de corte y este se varia en secciones donde las funciones se traslapan.
En nuestro caso estos puntos de corte se presentan donde al realizarse una medicién de
deteccion de sonidos de motosierra, empiezan a disminuir la cantidad de detecciones de
los sonidos buscados y aumentan las detecciones los demas sonidos que no son de interés
ya que no representan patrones caracteristicos de motosierra.

Cuando se tiene un algoritmo clasificador binario, asi como en la deteccion de sonidos de
motosierra, en una ventana determinada de calculo con datos discretos de la senal de soni-
do adquirida, las posibles detecciones se clasifican en dos clases diferentes definidas como
“positivas” v “negativas”. Para estas dos clases tenemos cuatro diferentes resultados:

1. Verdadero positivo (VP).
2. Falso positivo (FP).
3. Verdadero negativo (VN).

4. Falso negativo (FN).

Un verdadero positivo (VP) es aquel valor que se detecté como positivo y que en la funcién
caracteristica es positivo también. Por el contrario un falso positivo (FP) es un valor que
se detecté como positivo pero que en realidad es negativo. Un verdadero negativo (VN)
consiste en un valor negativo que en realidad si es negativo y un falso negativo (FN) es un
valor positivo que fue detectado como negativo. Se busca obtener en el andlisis ROC la
mayor cantidad de verdaderos positivos para que la tendencia en la grafica sea a presentar
la mayor area bajo la curva. Los valores menos deseados son lo presentados por los falsos
negativos, ya que estos serian valores verdaderos detectados como si fuesen negativos, por
lo que en nuestros caso no serian detecciones de los sonidos de motosierra.

Con los resultados que se obtienen en un andlisis, se puede formular una tabla de con-
tingencia en donde se localizan los resultados en diferentes posiciones clasificados por los
cuatro posibles valores mencionados anteriormente. La tabla de contingencia se presenta
en la figura 2.3 y se utiliza para facilitar la interpretacion de la curva ROC.

Con esta tabla se construye una representacién de las disposiciones del conjunto de ins-
tancias producidas con el anélisis de los sonidos de motosierra y otros sonidos de los que
se quiere discernir. Esta matriz conforma la base para varias métricas necesarias para la
generacién de la curva ROC.

Para la construccion de la curva ROC se conforma de un grafico de dos dimensiones que
tiene como eje y la razén de verdaderos positivos o sensibilidad. En el eje z tenemos la
razén de falsos positivos o especificidad. Los dos ejes van desde un valor minimo de “0”
hasta un maximo de “1” para asi tener un valor de eficiencia del andlisis generado. Las
ecuaciones para poder obtener los pares(puntos de la curva) producidos por los diferentes
puntos de corte y de esta manera generar la curva ROC se presentan a continuacion.
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Valor en la realidad
P N Total
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Figura 2.3: Matriz de contingencia para un clasificador de dos estados.

Verdaderos positivos

Razon verdaderos positivos = (2.13)

Verdaderos positivos + Falsos negativos

donde:

Razon verdaderos positivos = Sensibilidad (2.14)

Por el lado del eje x tenemos que la razon de falsos positivos se describen con las siguientes
ecuaciones:

. . Falsos positivos
Razon falsos positivos =

2.15
Fualsos positivos + Verdaderos negativos ( )

donde:

Razon falsos positivos = 1-Especificidad (2.16)

Mediante (2.13) y (2.15) se construye la curva ROC para diferentes puntos de corte. Un
ejemplo de los puntos generados a diferentes valores de umbral de deteccion para sonidos
de motosierra se presenta en la figura 2.4.

Una vez generada la curva se procede a calcular el drea bajo la curva para obtener la
eficiencia de deteccién del procedimiento utilizado en determinar si se presentan sonidos
de motosierra, o si no existe patron que contengan dichos sonidos. En el caso del anédlisis
presentado para la figura 2.4 se obtuvo un valor de area bajo la curva de 0.91 equivalente
a 91% de efectividad en la deteccién de sonidos de motosierra.

El algoritmo para la generacién de las curvas ROC se presenta en el Listado 2.1 obtenido
de [4].
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Figura 2.4: Curva ROC para la deteccion de sonidos de motosierra.

Listado 2.1: Algoritmo simplificado para la generacion de curvas ROC

1 for t = min to max by increment do

2 FP < 0

3 TP < 0

1+ for i ¢ L do

5 if f(i) > t then /x Control del umbral x/
6 if i is a positive example then
7 P « TP + 1

8 else

9 FP <~ FP + 1

10 end if

11 end if

12 end for

13 Add point ( FP/N |, TP/P ) to ROC curve
1u end for

15 end

donde:

L: Es el conjunto de instancias.
f(@): Clasificador de probabilidad para una deteccién positiva.

N: Cantidad de muestras positivas.
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P: Cantidad de muestras negativas.

De esta manera se utilizard igualmente el algoritmo en el listado 2.1 para generar las
curvas ROC para nuestro analisis.

2.5 Herramientas de diseno

Para la realizacion de las diferentes pruebas y andlisis que son necesarias para llevar
acabo la investigacion, se utilizaran los programas MATLAB® y LabVIEW® . Ambas
herramientas seran usadas para el analisis de las grabaciones que se poseen de sonidos de
motosierras, disparos, lluvia, etc. Principalmente LabVIEW se utilizara para realizar los
procedimientos de autocorrelaciéon y medicién de periodicidad para asi generar un diseno
que simule el hardware para la deteccién de los sonidos.

MATLAB es un lenguaje de alto nivel y un entorno interactivo para el célculo, la vi-
sualizacién y programacién numérica. Mediante este software es posible analizar datos,
desarrollar algoritmos y crear modelos o aplicaciones.

LabVIEW es una plataforma y entorno de desarrollo para disenar sistemas, con un len-
guaje de programacién visual grafico. Recomendado para sistemas hardware y software
de pruebas, control y diseno, simulado o real y embedido.



Capitulo 3

Enfoque de la solucion

Para la ejecucion de la solucion del sub-moédulo pre-dectector de sonidos de motosierra se
necesitara de un andlisis de los patrones de sonidos obtenidos de grabaciones previamente
realizadas. Para el andlisis de estas senales se utilizaran herramientas matemaéticas como
Matlab®, ayudadas con métodos de procesamiento digital de senales para poder obtener
los respectivos patrones en frecuencia para cada senal de sonido analizada. Para esto serd
necesario el estudio de teoria de procesamiento digital de senales con respecto a los filtros
como los de HAAR o el I2R que descomponen las sefiales mediante una transformada para
su posterior analisis. Entre las posibles soluciones de andlisis para las senales tenemos
dos opciones:

e Descompocisién de onditas de HAAR.
e Analisis de periodicidad.

La descomposicién por onditas es un método para saber a cudles frecuencias y en qué in-
tervalos de tiempo la senial tiene mas energia y de esta manera poder determinar en dénde
se encuentra la mayoria de la senal en sus bandas de frecuencia caracteristicas, presente en
[5]. En cuanto al método de la periodicidad tenemos que los sonidos de motosierra tienen
cierta periodicidad por estar generados por un motor con una determinada velocidad en
RPM(revoluciones por minuto). Estos periodos se pueden analizar para determinar el
patrén correspondiente a esos sonidos. De entre estos se tendra que realizar un pequeno
analisis previo para la seleccién de cual se adapta mejor con el diseno y resultado deseado
para el proyecto. Estos métodos para desarrollar el diseio son maneras posibles dentro
de la tecnologia digital. También se podria atacar el problema con tecnologia analdgica,
que posee la ventaja de una solucién con posibilidades de obtener mas eficiencia en lo que
respecta a disminucion de consumo de potencia, pero con la desventaja de presentar un
procedimiento complicado y mayor probabilidad a fallos.

Una vez que se ha determinado la tecnologia y el algoritmo a utilizar, entonces se procedera
a encontrar los patrones en frecuencia de los diferentes sonidos tedricos y experimentales
para las motosierras. Estos analisis dan como resultado los parametros necesarios pa-
ra poder generar filtros especificos para el diseno del detector mediante técnicas en el

14
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procesamiento digital de senales.

Si se selecciona el algoritmo mediante Wavelets, se buscara la onda madre para tratar
de asimilar lo mayor posible a la ondas entrantes de los sonidos. Si més bien se uti-
liza la deteccion por medio de analisis de periodicidad, se programaran algoritmos de
autocorrelacion y medicion de periodicidad para obtener detecciones.

3.1 Selecciéon del método apropiado para la deteccion
Se proponen inicialmente para la posible deteccién de sonidos de motosierra.

1. Deteccién por transformada de onditas.

2. Deteccion por analisis de periodicidad.

Los sonidos de motosierra son generados por motores eléctricos o de combustion interna,
por lo que presentan patrones periddicos cuando se estan utilizando. Los periodos de los
sonidos pueden variar a diferentes velocidades de la motosierra.

Primero se analiza la opcion de deteccién por onditas.

3.1.1 Transformada de onditas

La transformada de onditas constituye una técnica relativamente nueva que ha sido pro-
puesta por los investigadores como una herramienta en el anélisis sobre el comportamiento
de una senal. Esta transformada utiliza una funcién ventana que encuadra una senal den-
tro de un intervalo y focaliza el andlisis s6lo en ese pequeno segmento de la senal por ser
analizado.

Esta transformada intenta expresar una senal z(k) con K muestras en total, mediante
una expansion de términos o coeficientes proporcionales al producto interno entre la senal
y diferentes versiones escaladas y trasladadas de una funcién prototipo ¥ mas conocida
como ondita madre. Para asemejar la ondita madre al segmento de la senal analizada se
producen traslaciones enteras y escalamientos de una tnica funcién ondita 1 [6].

Entre las familias de onditas generadoras tenemos:

Haar.
Daubechies.
Biorthogonal.
Coiflets.
Symlets.
Morlet.
Mexican Hat.
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e Meyer.

Como principal uso para la utilizacién de la transformada de onditas tenemos que se
utilizan para la deteccion de transiciones abruptas, ya que estas producen coeficientes de
onditas grandes centradas en las discontinuidad de la senal. En la deteccién de senales
periddicas suaves se pueden detectar algunas caracteristicas pero no de manera sencilla,
ya que los coeficientes producidos no son de gran magnitud; ademés que hay que utilizar
una ondita generadora especifica para cada caso que se desee analizar. La deteccién de un
disparo mediante la transformada de onditas es relativamente eficiente ya que el disparo
se presenta como una cambio abrupto de la senal, ademas de que presenta altos niveles
energéticos. Como se menciona en andlisis previos realizados a sonidos de disparos en [7].
Para senales periddicas este proceso complicado, por lo que una transformada de onditas
no es practico para analizar ondas de este tipo.

Finalmente en el andlisis por transformada de onditas se obtiene un banco de filtros que
seran los que detecten la senal para la cual fueron configurados.

3.1.2 Medicién por periodicidad

El método de medicién de periodicidad consiste en poder analizar una senal z(k) con
diferentes valores de periodicidad P, para asi obtener cuales valores contiene la senal.

Una vez que se conoce los valores de las posibles periodicidades a detectar, se puede
disenar un detector que analice las senales y encuentre un aproximado al valor de pe-
riodicidad principalmente de la onda fundamental para determinado sonido. Ya que los
motores de combustion interna generan sonidos periédicos por causa de sus mecanismos
internos, el andlisis de periodicidad es un método eficiente para realizar detecciones para
estos sonidos y diferenciarlos de muchos otros que poseen senales con periodicidad va-
riable o con total falta de este. Para este andlisis se podrian utilizar algoritmos como
el de autocorrelacién que tiene como funcién la busqueda de similitud entre los mismos
datos de una senal utilizando un indice de desplazamiento o retado de tiempo. Una vez
obtenidas las relaciones de autocorrelacion, se analiza el resultado mediante el algoritmo
de periodicidad para detectar niveles bajos o altos de energia dentro de las muestras.
Cuando se utilizan altos niveles en los valores para los retrasos de prueba en el algo-
ritmo para medir periodicidad, se pueden obtener valores altos o bajos como resultado.
Si existen niveles altos en el calculo, estariamos en presencia de niveles periédicos en la
senal de entrada analizada, en cambio cuando se obtienen niveles bajos en el algoritmo
supondremos que no tenemos presencia de muestras periddicas en esa porcion de senal.
La ecuacion a utilizar para esta medicién es la (2.12).

De esta manera al tener un nivel cuando se detectan o no valores de periodicidad en la
senal, se puede determinar un umbral de deteccién para cuando existe cierto nivel en el
resultado de medicién de periodicidad.

Con el método de medicién de periodicidad el anélisis se produce de manera mas sencilla ya
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que la forma de célculo funciona donde se detectan los niveles de la armoénica fundamental
que posee valores altos con respecto a las demés armonicas y valores de ruido ambiente
presentes en la grabacién.

De este modo se selecciona el método por medicion de periodicidad para comprobar el
algoritmo y determinar los posibles rangos de las variables a utilizar, para poder seleccio-
nar un diseno del detector con un buen porcentaje de confiabilidad y que ademas sea lo
mas simplificado posible para poder generarse en otra investigaciéon futura, un hardware
minimizado con el menor consumo energético.



Capitulo 4

Analisis de Resultados

Para evaluar los algoritmos se usaron las grabaciones localizadas en medio del bosque
natural, con sonidos presentes como el viento, la lluvia, canto de los péjaros, truenos,
etc; los sonidos que se extraen de ese ambiente pueden llegar a ser complejos a la hora
de detectar ciertos detalles inicos. Ya que se requieren realizar detecciones de sonidos
de motosierra en un ambiente como el bosque, sera necesario discernir estos sonido de
lo que se encuentran generalmente en la selva. Estos sonidos podrian ocasionar errores
en las detecciones, produciendo falsas alarmas en el sistema y provocando desperdicio de
energia a la hora de despertar en médulo SIRPA.

Los andlisis que se expondran a continuacién seran los encargados de generar un diseno
capaz de realizar las detecciones de sonidos de motosierra y de enviar una senal de detec-
cion al modulo SIRPA para que este realice un estudio més detallado de la senal sonora
entrante en ese preciso momento. El diagrama de bloques para este médulo a producir se
presenta en la figura 1.2 como el “detector de motosierra”.

Para el analisis de los algoritmos a utilizar, se usaron herramientas como Matlab® y
LabVIEW® . Estas herramientas de andlisis y diseno se encuentran disponibles para su
uso en la Escuela de Ingenieria Electronica del Instituto Tecnolégico de Costa Rica.

Entre los objetivos del proyecto se encuentra el seleccionar la manera mas apropiada
de realizar las detecciones de sonidos de motosierra. Para esto se presenta la seccion a
continuacion.

4.1 Medicién de periodicidad mediante el estimador
de maxima verosimilitud

Como primer paso para el andlisis que se va a generar sobre la deteccién de sonidos de
motosierra, fue necesario medir los valores de periodicidad presente en algunas grabaciones
hechas en un ambiente natural del bosque con los sonidos de motosierras, disparos, viento,

4

lluvia, etc. La grabaciones se han almacenado en vectores “.mat” para ser manipulados
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mediante el programa Matlab®.

Los vectores que contienen las muestras de las grabaciones con los sonidos a distinguir
han sido muestreados a 48kHz. De esta manera para el anélisis de los periodos presentes
en estos vectores se utilizaran bloques de 48000 muestras que equivalen a 1 segundo.

Realizando un barrido de valores de periodicidad utilizando las ecuaciones anteriormente
mostradas, empezando de 1 hasta 250 para unos pocos segundos en los sectores donde
se distinguen perfectamente los sonidos de motosierra y de lluvia, de manera separada,
se buscaran esos valores donde la energia se maximiza para los determinados valores de
periodicidad analizados. Una vez que se tienen los vectores cuando se producen de los
calculos a realizar, se procede a generar una grafica de tres dimensiones que presenta en
una matriz de dos dimensiones, diferentes tonalidades en escala de grises. Las tonalidades
claras representan una alta periodicidad de las muestras para cada valor P analizado,
asi como tonalidades oscuras presentan baja estimacién de periodicidad. Color blanco
corresponde a valores alrededor de 5dB y los negros corresponden de -30dB.

Las figuras obtenidas se muestran a continuacién. La figura 4.1 muestra un analisis de
estimacion de maxima verosimilitud para una grabaciéon con sonido de motosierra con
una duracién de 21 segundos. La figura 4.2 presenta el mismo anélisis para la grabacion
de sonido de lluvia con una duraciéon de 14 segundos.

50|
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200

250 = :
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Figura 4.1: Estimacion de periodicidad para grabacién de sonido de motosierra.

Analizando la figura 4.1 se pueden encontrar ciertos patrones de lineas color claro y que
son horizontales que representan alta estimacién de periodicidad para cada sector de 1
segundo de longitud. Por ejemplo para un valor P de aproximadamente 150, se puede ver
que presenta uno de estos patrones alrededor de los 22 segundos analizados de la vector
con sonido de motosierra. Analizando la totalidad de la grafica, obtenemos los valores de
periodicidad en unidades de muestras, con valores de 60, 105, 125, 155, 180, 210 y 240.
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Si transformamos estos valores a unidades en Hertz, tenemos los valores de las armonicas
representativas de los sonidos de motosierra y de esta manera se sabe en qué sector del
espectro se localizan estos. Para obtener estos valores es necesario (4.1).

P(Hz) = — 1

(4.1)
Py 48(1)00

donde Py es el periodo obtenido del grafico de estimaciéon de periodicidad presentado en
la figura 4.1.

Con los valores obtenidos, se tabulan los resultados para los diferentes valores P analiza-
dos. Estos datos se muestran en la Tabla 4.1.

Tabla 4.1: Conversién de periodo para las estimaciones de periodicidad obtenidas de la
grabacion de sonidos de motosierra de la figura 4.1

Estimacién de periodicidad [Muestras] | Periodo [Hz]
60 800.0
105 457.1
125 384.0
155 309.7
180 266.7
210 228.6
240 200.0
250 176.0

Mediante la ecuacion (4.1) se construye la tabla 4.1 donde se muestra la equivalencia de
periodo en unidades de muestras con periodos pero en unidades de Hertz. Estos valores
representan ondas que poseen caracteristicas de periodicidad en los sonidos de motosierra
definidos y estos se pueden utilizar para su posible reconocimiento en rangos de frecuencia
especificos.

Para la gréfica de la figura 4.2, no se puede ver a simple vista un patrén de lineas de color
horizontales durante la mayoria de tiempo de la porcién de grabacion analizada. Los
bloques de colores se encuentran dispersos y desordenados a diferencia de los resultados
obtenidos para la grabacién con sonidos de motosierra, por lo que se puede inferir que
los sonidos de lluvia no poseen dentro del espectro de frecuencia un patron definido de
senales periédicas.

Con los resultados de este analisis, se puede llegar a la conclusion que es factible poder
detectar la senales periddicas incluidas en los sonidos de motosierra y ademads es posible
diferenciarlos de todos los sonidos que se pueden encontrar en la naturaleza.

No obstante, el algoritmo utilizado para realizar la estimacién de periodicidad conlleva
ecuaciones avanzadas y de alto cédlculo computacional, por lo que posiblemente no son
aptas para el proposito de un hardware sencillo y de un consumo bajo de potencia. Por
esto sera necesario utilizar otro algoritmo que utilice menor capacidad de procesamiento
computacional.
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Figura 4.2: Estimacion de periodicidad para grabacién de sonido de lluvia.

4.2 Propuesta de filtro para el paso de armonicas fun-
damentales

Para poder disenar un detector con un buen porcentaje de eficiencia para algin sonido
determinado, es importante la creacién de un filtro que no deje pasar las partes de la senal
capturada que no interesan y permitir el paso principalmente la armoénica fundamental de
los sonidos periddicos producidos por los motores de las motosierras. Dentro de la base
de datos con la que se cuenta, existen varias grabaciones capturadas en un ambiente de
bosque. Entre los sonidos grabados tenemos sonidos de motosierra, lluvia, viento, disparos
y voces humanas. Para cada una de estas grabaciones, se realizaron grabaciones paralelas
con angulos de 90 y 180 grados con respecto a la direcciéon normal del micréfono, ademéas
de la grabacién principal a 0.

De esta manera se obtuvieron las armoénicas fundamentales de todas las grabaciones con
sonidos de motosierra y algunos tonos donde se puede corroborar que entre estos tonos
se presentan también las armonicas fundamentales antes mencionadas. Los resultados
obtenidos para los sonidos de motosierra se presentan en la Tabla 4.2.

La nomenclatura para los nombres de la Tabla 4.2 representan la distancia a la que fueron
hechas cada una de las grabaciones, ademas del angulo con respecto a direcciéon normal
en la que se posiciono el micréfono del grabador digital. El nimero posicionado después
de la “D” mayuscula representa la distancia del micréfono a la motosierra. El nimero al
final del nombre representa el angulo con el que se hizo la grabacion.

Las frecuencias de las armoénicas fundamentales para los sonidos de motosierra para dis-
tancias de 250 y 600 metros a diferentes angulos presentan un gran cambio con respecto
a las frecuencias para distancias de 30 y 90 metros. Esto se debe a que a distancias largas
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Tabla 4.2: Armoénicas fundamentales para sonidos de motosierra obtenidas con funciones
de procesamieto digital de senales.

Sonido Frecuencia de armoénica fundamental [Hz]
D030m_Saw_000 125.34
D030m_Saw_090 127.13
D030m_Saw_180 139.68
D090m_Saw_000 148.42
D090m_Saw_090 140.59
D090m_Saw_180 147.82
D250m_Saw_000 20.76
D250m_Saw_090 20.16
D250m_Saw_180 17.89
D600m_Saw_000 22.13
D600m_Saw_090 21.21
D600m_Saw_180 19.31

los sonidos se distinguen menos y se confunden o esconden dentro de los sonidos de ruido
generados por el bosque.

Los resultados para las arménicas fundamentales de los demas sonidos se presentan en la
Tabla 4.3.

Analizando las frecuencias de la arménica fundamental obtenidas para sonidos que no son
de motosierra, se puede observar que la mayoria se mantienen en las frecuencias cercanas
al valor de los 20Hz. Algunas otras presentan valores cercanas a 500Hz y 1kHz como lo
son las grabaciones para las armas C22 a 30 metros, la R38 a 30m y la Pi9 a 90m. Esto
se puede dar por razones variadas, como el angulo de llegada de las ondas producidas por
las armas, asi como el eco producido por estas en el medio ambiente del bosque.

Una vez analizados los resultados de la Tabla 4.2 y 4.3, es posible proponer un filtro
digital que deje pasar las frecuencias de las armoénicas fundamentales de los sonidos de
motosierra y que bloquee los demés sonidos que no nos interesan y que podrian causar
alguna falsa deteccién en los bloques de andlisis para encontrar las senales periddicas de
las que se componen los sonidos de motosierra. Un punto importante es que las graba-
ciones utilizadas se realizaron con un grabador digital que presenta en su configuracién
una frecuencia de muestreo de 48kHz. Este valor produce grabaciones de alta calidad
pero con gran cantidad de muestras por segundo (48000), que son dificiles de procesar
para un hardware limitado , por lo cual se ha propuesto realizar un submuestreo de las
grabaciones de 48kHz a 1kHz para sobrellevar este inconveniente. Al tratar de realizar
este submuestreo es necesario tener en cuenta que para realizarlo se debe de cumplir con
el teorema de muestreo o muestreo de Nyquist. Segin este teorema, es posible evitar una
senal si se utiliza como frecuencia de muestreo al menos el doble de la frecuencia maxima
encontrada en la senal, como se denota en (4.2). [2]

F,>2F.+B (4.2)
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Tabla 4.3: Armoénicas fundamentales obtenidas para sonidos de lluvia, viento, aeropla-

nos y disparos de diferentes tipos de armas a variadas distancias y angulos

de adquisicién.

Sonido Frecuencia de arménica fundamental [Hz]
A _Birds_001 20.74
A _Plane_001 87.13
A _Rain 001 21.32
A_Wind_001 20.42
D030m_C22_000 956.57
D030m_C22_090 1540.00
D030m_C22_180 20.24
D030m_Pi9-000 20.75
D030m_Pi9_090 20.06
D030m_Pi9_180 20.68
D030m_R32_-000 21.52
D030m_R32_090 20.92
D030m_R32_180 19.99
D030m_R38_000 21.08
D030m_R38-090 455.70
D030m_R38_180 19.36
D090m_C22_000 18.85
D090m_C22_090 18.57
D090m_C22_180 18.97
D090m_Pi9_000 478.77
D090m_Pi9_090 19.27
D090m_Pi9_180 25.51
D090m_R32_000 22.53
D090m_R32_090 19.83
D090m_R32_180 23.711
D090m_R38_000 18.40
D090m_R38_090 18.84
D090m_R38_180 20.07

donde:

F,: Frecuencia de muestreo.

F,: Frecuencia central.

B: Ancho de banda.

Asi se puede concluir que la mayor frecuencia que se puede contener en una grabacion

muestreada a 1kHz es de 500Hz como méximo. Como las frecuencias de las armonicas

fundamentales de los sonidos de motosierra sen encuentran entre los valores de 100-200Hz,

es posible albergar el conjunto de senales que nos interesan y discriminar el ruido con un

filtro.
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De esta manera se propone un filtro digital pasa banda de respuesta de impulso finita
(FIR), que deje pasar como ya se mencioné las frecuencias entre 100 y 250Hz, seguido
de un submuestreador que pase de 48kHz a 1kHz en las muestras de las grabaciones a
analizar. Con este filtro propuesto se realizaran los cdlculos y analisis que se presentan
en los apartados siguientes.

4.3 Calculo de autocorrelacion y medicién de perio-
dicidad

Como primera aproximacién mediante la herramienta LabVIEW se procedera a leer los
vectores de MATLAB que se convirtieron de las grabaciones reales realizadas en el bosque
y que son de formato “wav”. Una vez agregados los valores de los vectores “.mat” a un
formato de vector de LabVIEW, se procede a realizar lecturas de los vectores pero en
secciones, o sea, en ventanas con diferentes tamanos para el andlisis en porciones de las
grabaciones. Esto se realiza de esta manera ya que para un futuro diseno compacto para
este analisis, es necesario que el hardware procese una cantidad minima de datos para
que este no se vuelva grande y complicado.

Para introducir los vectores “mat” al software de LabVIEW, fue necesario instalar un
complemento para que el bloque “Open Data Storage” pueda realizar la lectura. A este
bloque funcional se le tiene que introducir la ruta donde se encuentran los archivos a leer,
asi como el nombre de actual vector de MATLAB. Para realizar el desplazamiento de las
ventanas sobre los datos del vector a analizar, se colocé un lazo while que vaya realizando
las lectura de los datos desplazando el indice de la ventana para cada iteracién, mediante
un registro que almacenes el valor para cada corrida. El ciclo while termina cuando
el indice de la siguiente ventana se haya salido del tamano del vector que esta siendo
utilizado.

El primer anélisis que se realiza para la deteccién de sonidos de motosierra es la autoco-
rrelacion.

Se procedi6 a realizar el andlisis de periodicidad para las grabaciones de sonidos de moto-
sierra, lluvia y disparos. La autocorrelacién presentada para cada figura fue obtenida para
una ventana caracteristica donde el sonido es el esperado, con una ventana de 5000 datos
de longitud que representa una fracciéon de segundo en la grabacion real. Las graficas se
presentan en las figuras 4.3, 4.4 y 4.5.

Realizando un anélisis a las figuras presentadas anteriormente, tenemos que para la figu-
ra 4.3 se puede apreciar una forma regular periédica y que por su naturaleza aleatoria va
tendiendo a cero con forme se realizaron los célculos con indices de retraso mas grandes.
En el centro de la grafica se presenta un impulso CD a la frecuencia de cero y luego
conforme se van dando los picos en la onda, se van encontrando valores de periodo con
unidades de muestras. En esta grafica observamos varias periodicidades, como por ejem-
plo los valores 200, 400 y 700 aproximadamente. Esta forma en la grafica obtenida de
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Figura 4.3: Analisis de autocorrelacién para sonido de motosierra.
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Figura 4.4: Analisis de autocorrelacién para sonido de lluvia.
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Figura 4.5: Analisis de autocorrelacion para disparo de arma R38.
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autocorrelacion nos muestra que es posible detectar valores de periodicidad en senales
fisicas originales que contienen alteraciones con interferencias aleatorias o lo que seria
ruido ambiente.

En la ecuacién (4.3) se describe la forma clasica para el calculo de la medicién de perio-
dicidad que consiste en la sumatoria de cada unos de los valores producidos por el paso
de autocorrelacion.

Nmaz

P =Y (RBuuln])? (4.3)

n=Npmin

Como se menciona en [3], para utilizar la ecuacién (4.3) es necesaria una senal estacionaria,
donde no ocurran fluctuaciones en baja frecuencia que introduzcan picos adicionales a la
funcién de autocorrelacién. Estos picos producen un offset en el calculo de autocorrelacion,
generando un error que no permite la deteccién de periodicidad en la senal. Por esto es
necesario realizar una modificacion a la ecuacién de medicién de periodicidad plateada
anteriormente, realizando una derivacién en el tiempo y calculando luego la suma de
cuadrados.

Asi mediante esta tultima ecuacién se reproducen las grabaciones enteras analizandolas
con autocorrelacion y pasando los resultados por la ecuacion. De esta manera se obtienen
graficos para el sonido de motosierra y el dispara de arma calibre 38. Estos se presentan
en las figuras 4.6 y 4.7. Para el sonido de lluvia no se presenta grafico de mediciéon de
periodicidad ya que los valores obtenidos estan muy por debajo de los valores utilizados
para la deteccién en los demas sonidos.
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Figura 4.6: Analisis medicién de periodicidad para sonido de motosierra.

En la figura 4.6 se presenta la mediciéon de periodicidad para la grabacién de sonido de
motosierra. Se observa que cuando el nivel de periodicidad es alto por medio del célculo
de autocorrelacion de los datos para las ventanas analizadas, se obtiene un nivel alto
en la medicién de periodicidad. De esta manera es posible determinar un nivel fijo de
deteccién para generar un senal alarma de deteccién de senales periddicas. En la figura 4.7
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Figura 4.7: Analisis medicién de periodicidad para sonido disparo de arma calibre 38.

se observa una medicién de periodicidad solo en el preciso momento que se produce el
disparo. Tiene un valor alto en ese sector donde se produce el pico ya que la posicién
central del resultado de la autocorrelacién contiene también un valor alto, pero como se
nota después decae fuertemente hasta un valor cercano a cero.

En este punto; con los vectores generados para el calculo de la medicién de periodicidad,
se puede establecer un valor umbral para discernir cuando existe y cuando no una detec-
cién de periodicidad. Para una prueba se propone un valor de 1E~° después de haber
analizado cudles son los valores promedios que se obtuvieron con el proceso de anterior.
Las figuras 4.8 y 4.9 representan la matriz de deteccién segun la localizacion de las mues-
tras analizadas que depende estrictamente de los resultados obtenidos en las figuras 4.6
y 4.7. Cada impulso que se presentan en estas dos graficas representa una deteccién en
la ventana procesada de los sonidos de motosierra y del arma calibre 38. Para el soni-
do de lluvia, como no se obtuvieron valores significativos en la grafica de medicién de
periodicidad, entonces no presentaremos tampoco la grafica de matriz de detecciones.

Detecciones .l

15

1.25

1

Amplitud
o
S

0
0 200000 400000 600000 800000 1000000 1200000 1400000 1600000 1800000 2000000 2200000
Muestras

Figura 4.8: Matriz de detecciones para sonido de motosierra.

Los sonidos de disparo producen alta periodicidad pero en un lapso de tiempo muy corto a
diferencia de los sonidos de motosierra, que mantienen altas periodicidades por un tiempo
mas largo. De esta manera se podria determinar cuando existe sonidos de motosierra
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Figura 4.9: Matriz de detecciones para sonido disparo de arma calibre 38.

relacionando el tiempo que se presentan las altos valores en la medicion de periodicidad.

Para esta prueba en particular se presenta la tabla 4.4 con la cantidad de detecciones.

Tabla 4.4: Detecciones obtenidas para umbral seleccionado de 1575,

Sonido Detecciones
Motosierra 121
Disparo R38 3
Lluvia 0

Con estos resultados provisionales se puede concluir que los algoritmos utilizados son aptos
para nuestro interés de detectar sonidos generados por motosierras y poder discernirlos
del ruidos ambiente que se presenta en el bosque y de otros sonidos generados por el
hombre como lo son los disparos, voces humanas, aviones, etc.

Ahora en la siguiente seccion se realizaran analisis mas especificos de cémo utilizar los
métodos utilizados en este apartado, utilizando una gran variedad de sonidos a disposicion,
ademas de incluir filtros y submuestreadores para generar una forma mas sencilla y exacta
de realizar las detecciones.

4.4 Detector de sonidos incluyendo filtro y submues-
treador

Trabajar con una cantidad de 48000 muestras por segundo presupone un hardware capaz
de procesar esta cantidad de informacién. Para nuestros propositos este gran flujo de
informacion es grande para un diseno sencillo de deteccion de sonidos de motosierra
ya que como habiamos mencionado, los 48kHz solo se utilizan para obtener la mejor
calidad posible a la hora de obtener las grabaciones y de ahi podemos realizar pruebas con
diferentes frecuencias de muestreo, mediante la utilizacién de algin software especializado
en edicién de archivos musicales o con el uso de algoritmos en el momento de realizar los
analisis propios de las detecciones. En este caso se utilizaron algoritmos incluidos en
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LabVIEW ya que se contaba con licencias autorizadas para su uso en el laboratorio. Para
tratar de obtener un andlisis con resultados similares a los obtenidos en la investigacion
en [3] y que ademds nos permita disminuir el posible hardware a disenar.

El filtro seleccionado es uno pasa banda, con una banda pasante de entre 100-250Hz y
con una supresora de banda de -oo hasta 80Hz y de 300Hz a +o00 con una atenuacion del
99% fuera de la banda pasante. Como ya se analiz6 en la seccién 4.2 de este filtro, esta
propuesta cumple con el teorema de muestreo o muestreo de Nyquist para la cambio de
muestreo de 48kHz a 1kHZ.

Después de tomar en cuenta estos dos puntos, se procedié anadir al disenio algoritmico
utilizado en la seccion 4.3 los bloques funcionales que realizaran el trabajo para el sub-
muestreador y el filtro propuesto.

Los bloques nuevos utilizados para el trabajo de filtrado y submuestreo ya se encuentran
incluidos en el software LabVIEW. Se presentan en la categoria de procesamiento digital
de senales que se encuentra disponible en las computadoras de la escuela. Los bloques
utilizados se llaman “DFD Filtering” para el proceso de filtrado y “Resample” para el
submuestreador.

Para este nuevo diagrama de bloques se realizaron varios procedimientos obteniéndose
mediante los calculos de autocorrelacion y medicion de periodicidad las cantidades de
detecciones producidas por el algoritmo, para todas la grabaciones disponibles. Ya que
a la hora de obtener la medicién de periodicidad se presenta un nivel que depende del
calculo de periodicidad encontrado con ayuda del analisis de autocorrelacién, es posible
definir umbrales de deteccion para esos niveles en la medicién. De esos nivel dependera
la cantidad de detecciones obtenido después del estudio realizado para cada una de las
grabaciones. Los resultados para las grabaciones utilizadas a 30 y 90 metros se presentan
en la Tabla 4.5. Los resultados para las grabaciones de 250 y 600 metros se encuentran
en la Tabla 4.6.

Analizando estas dos tablas podemos ver que existe alta cantidad de detecciones de perio-
dicidad en los sonidos de motosierra, con una maximo de 96 en el sonido “D090m_Saw_000b”
que fue generado a 90 metros y con un angulo de 0° con respecto al grabador digital. Tam-
bién se presenta una cantidad de detecciones considerables en los sonidos de aeroplanos
y del arma S12 para todas las distancias estudiadas en este caso particular. El sonido
“A_Plane_002” de aeroplano niimero dos presenta una cantidad maxima de 20 detecciones
cuando se utiliza una umbral de medicién de 20E~° y 60E~Y. Estas falsas detecciones
se producen posiblemente por la naturaleza del sonido, el eco que puede producir en el
medio ambiente de bosque. El sonido de aeroplano es generado por un motor similar al de
una motosierra, por lo que resulta logico que sea detectado porque ademas de ser motores
muy fuertes, el sonido no presenta bloqueos desde el aire, por lo que las ondas sonoras
llegan sin mucho obstaculo. Para los sonidos de arma S12 no existen grabaciones a los 90
metros, ademés de no existir tampoco con un angulo de 180° para los 600 metros, es por
eso que no se coloco el andlisis de estos sonidos en las tablas de esta seccion.
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Tabla 4.5: Detecciones obtenidas para las grabaciones a una distancia de 30 y 90 metros
en funcién del umbral de deteccion.

Umbral de deteccién [E~?]

Sonido 20 | 60 | 120 | 180 | 240 | 300 | 360 | 420 | 480 | 540 | 600
A_Birds_001 0] 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
A_Birds_002 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
A_Birds_003 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
A_Plane_001 5 | b 4 4 4 3 3 2 1 0 0
A_Plane_002 201 20| 19 15 12 10 5 1 0 0 0
A_Rain_001 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
A_Rain_002 42 113 | 5 1 1 0 0 0 0 0 0
A_Wind_001 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0

D030m_C22_000 | 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
D030m_C22.090 | 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
D030m_C22_.180 | 0 | O 0 0 0 0 0 0 0 0 0
DO30m_Pi9-000 2 2 2 1 1 0 0 0 0 0 0
D030m_Pi9-090 3 2 1 1 0 0 0 0 0 0 0
D0O30m_Pi9_180 1 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0
DO30m_R32_000 | 2 1 1 1 0 0 0 0 0 0 0
DO30m_R32_-090 1 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0
D030m_R32.180 | 0 | 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
DO30m_R38-000 | 2 | 2 2 1 0 0 0 0 0 0 0
D0O30m_R38-090 1 1 1 0 0 0 0 0 0 0 0
D030m_R38_180 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
D030m_S12_000 | 6 | 6 5 3 3 2 2 2 2 1 1
D030m_S12_090 9 9 7 6 6 6 5 5 4 3 3
D030m_S12_180 T 6 6 5 4 3 2 1 1 1
D030m_Saw_000 | 91 | 90 | 88 86 86 84 77 | 66 51 48 38
D030m_Saw_090 | 69 | 67 | 65 62 60 55 52 45 20 8 3
D030m_Saw_180 | 60 | 57 | 53 47 33 12 0 0 0 0 0
D090m_C22_000 | 1 1 1 1 0 0 0 0 0 0 0
D090m_C22.090 | 0 | O 0 0 0 0 0 0 0 0 0
D090m_C22_180 | 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
D090m._Pi9-000 3 3 2 1 1 1 1 1 0 0 0
D0O9OmM_Pi9_090 2| 2 1 1 0 0 0 0 0 0 0
D09Om_Pi9_180 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
D09OmM_R32-000 1 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0
D090m_R32.090 | 1 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0
D090Om_R32_180 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
D09OmMm_R38-000 | 2 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0
D09OmM_R38-090 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
D09Om_R38-180 | 1 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0
D090m_Saw_000a | 72 | 72 | 72 71 70 70 69 67 59 53 48
D090m_Saw_000b | 96 | 96 | 96 96 96 96 94 82 59 51
D090m _Saw_090 | 60 | 57 | 46 37 30 19 11 2 0 0
D090m_Saw_180 | 43 | 39 | 36 31 27 26 14 3 1 0 0

En funcién de la distancia se puede realizar la comparacion de resultados entre las tablas
4.5 y 4.6, donde se presentan muchos menos detecciones verdaderas asi como detecciones
falsas en general para todas la grabaciones a distancias de 250 y 600 metros con respecto
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Tabla 4.6: Detecciones obtenidas para las grabaciones a una distancia de 250 y 600
metros en funcion del umbral de deteccién.

Umbral de deteccién [E~°]
120 | 180 | 240 | 300 | 360 | 420 | 480 | 540 | 600

[\
=]
[=2]
=]

Sonido
D250m_C22_000
D250m_C22_090
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D250m_R32_090
D250m_R32_180
D250m_R38-000
D250m_R38-090
D250m_R38-180
D250m_S12_000
D250m_S512_090
D250m_S12_180
D250m_Saw_000
D250m_Saw_090
D250m_Saw_180
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a las grabaciones realizadas a las distancias mas cercanas de 30 y 90 metros. Es conocido
que mientras sea mayor distancia las ondas sonoras ademas de atenuarse, se distorsionan
por la combinacién de otras senales, como lo es el eco que se genera por ellas mismas en
el choque con obstaculos o por algin otro sonido generado cerca del sonido que se quiere
analizar. Por estas razones es que hay detecciones cuando se aumenta la distancia entre
la fuente de sonido y el receptor. Se puede notar en la Tabla 4.6 que las detecciones de
motosierras a 600 metros se degradan en gran manera ya que a esa distancia el ruido
ambiente produce interferencia con el sonido peridédico que se trata de discernir. Esto
producira en los andlisis una disminucion de la efectividad del algoritmo para realizar
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detecciones certeras, por lo que hay que tener en cuenta los limites que nuestro sistema
tienen en cuanto a la distancia.

Los resultados se obtuvieron utilizando una ventana entera de 250 muestras, por ser la
que mejor cantidad de detecciones produjo con la menor cantidad de muestras en las
grabaciones analizadas. También se realizaron andlisis con desplazamientos de media,
tercio y cuarto de ventana, produciéndose cantidad de detecciones similares y de parecida
calidad. La utilizacién desplazamientos no enteros de la ventana en las muestras de las
grabaciones, genera la necesidad de un hardware maés veloz y robusto por lo que no es
beneficioso para el resultado que se quiere obtener con este estudio.

En este punto y de manera rapida se puede proponer una manera de detecciéon de so-
nidos que trabaje en funcion de las cantidades de detecciones obtenidas en cierta can-
tidad de tiempo. De esta manera se obviarian las detecciones falsas que se producen
esporadicamente cuando el algoritmo detecta alguna senal periddica que se encuentre
dentro del rango de frecuencias, permitido por el filtro pasa banda colocado para los
andlisis que reflejan los resultados de las tablas.

Como conclusién final se puede corroborar que se obtienen mejores resultados para las
detecciones de sonidos hasta los 90 metros de distancia, cuando se realiza la comparacion
entre la Tablas 4.5 y 4.6. En la siguiente seccion se estudiara como influye esas diferencias
de distancia en la eficiencia del algoritmo utilizado mediante los anélisis ROC.

4.5 Eficiencia del algoritmo detector de periodicidad
mediante curvas ROC

En esta seccién se presentaran los resultados obtenidos en cuanto a la eficiencia obtenida
con las grabacién que se encuentran a disposicion, asi como algunas pruebas con tamano de
ventanas. También se realizard un anélisis de los resultados de las curvas ROC cuando se
utiliza el sistema de calculo digital de punto fijo. Las curvas ROC variaran dependiendo
de la exactitud que se puede obtener con determinada cantidad de bits en la seccion
decimal.

Para generar los analisis que se detallan en esta seccion, se hizo uso de la herramienta
LabVIEW ya que partes de los médulos utilizados en las secciones anteriores 4.3 y 4.4 son
utiles nuevamente para la generacién de los andlisis ROC. El bloque algoritmico de mas
a la derecha representa la seccion calculo de los datos para luego generar la grafica ROC.
En esta seccién también se agrega el bloque funcional ya proporcionado por el software
para el calculo del area bajo la curva, es para poder analizar la eficiencia que presenta el
algoritmo de deteccién utilizado.

Al realizar estos andlisis es necesario tener en cuenta la teoria de como es necesario
acomodar los datos y utilizar las ecuaciones que se describieron en la seccion del marco
tedrico 2.4. Las ecuaciones se presentan en el marco tedrico de 2.13 a 2.16.
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Cuando se obtiene la matriz de detecciones cuando se calcula la autocorrelacion y la me-
dicion de periodicidad, se calcula la tasa de verdaderos positivos y tasa de falsos positivos
mediante (2.13) y (2.16) respectivamente, construyendo otra matriz que contiene estos
resultados para cada uno de los umbrales utilizados y asi obtener las detecciones para la
diferentes grabaciones.

Una vez obtenido los resultados utilizando el cédigo presentado en el listado 2.1, de-
be de realizarse un reacomodo mas apropiado mediante la manipulacién de los vectores
generados por el algoritmo presentado.

Para el analisis de la eficiencia del algoritmo utilizado es necesario llevar a cabo varias
pruebas que comprueben la veracidad de las resultados obtenidos y de esta manera pre-
sentar el valores de las variables utilizadas en las conclusiones mas eficientes para nuestro
caso.

4.5.1 Eficiencia obtenida para el algoritmo con diferentes ven-
tanas

Los resultados que se presentan a continuacién representan los analisis ROC producidos
para las grabaciones de 30, 90, 250 y 600 metros. Cuando se analizan las grabaciones de
90 metros estas incluyen también las de 30 metros; igual sucede con grabaciones a 600
metros ya que todas las demads distancias estan incluidas dentro de esa cifra. El algoritmo
utilizado es el que se presenté en la Seccion 4.5 anterior més los analisis de autocorrelacion
y periodicidad antes mencionados en los demés apartados.

Se presentaran una serie de figuras que contienen los cuatro diferentes calculos para detec-
ciones realizadas, donde se exponen las curvas ROC generadas para ventanas de analisis
de 100, 250 y 400 muestras para incluir algunas. Estas se presentan en las figuras 4.10,
4.11 y 4.12 respectivamente.

Para las curvas obtenidas con la ventana que contiene 100 muestras se presentaron resul-
tados alrededor del 62% para sonidos obtenidos a 30 y 90 metros como se puede corroborar
en las graficas 4.10a y 4.10b contenidas en la figura 4.10. Para distancias de 250 y 600
metros se obtuvieron resultados mas bajos de 55.8% y 51% respectivamente, que se pre-
sentan la las graficas 4.10c y 4.10d. Esto se debe a que los sonidos a esas distancias son de
muy baja intensidad y se confunden con los sonidos generados por el medio ambiente. Por
estas razones la tasa de verdaderos positivo en comparacion a la tasa de falsos positivos
baja, generando valores de area bajo la curva menores y produciendo una efectividad del
algoritmo menor para estas distancias.

Con una ventana de 250 muestras para el calculo de mediciéon de periodicidad se obtu-
vieron mejores valores de drea bajo la curva con respecto a la ventana de 100 muestras.
Los resultados se puede ver en las graficas de la figura 4.11. Para una distancia de 30
metros se obtuvo una eficiencia del 86.8% y para 90 metros fue de 90.02%. Estos va-
lores son bastante superiores con respecto a los resultados obtenidos para una ventana
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de 100 muestras. Para las distancias de 250 y 600 metros se tienen resultados de 80%
y 74.5% respectivamente. Como ya se mencioné para las distancias més alejadas la tasa
de verdaderos positivos baja por la incapacidad del algoritmo de detectar periodicidades
en senales con baja intensidad y presencia general de ruido. Es interesante ver que para
una ventana de 250 muestras los resultados generales obtenidos son bastante buenos y
manejar una pila de 250 muestras es razonable.
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Figura 4.10: Analisis ROC para diferentes distancias con una una ventana de analisis de
100 muestras. a)Distancia de 30m, eficiencia de 61.3%. b)Distancia de 90m, eficiencia
de 62.7%. c)Distancia de 250m, eficiencia de 55.8%. d)Distancia de 600m, eficiencia de
51.1%

Los resultados para una ventana de 400 muestras se presentan en la figura 4.12. También
se tienen buenos resultados con esta ventana pero es interesante como no se llegd a los
valores obtenidos para la ventana de 250 muestras. Estos resultados tal vez se deban a
que las grabaciones estan recortadas justo donde se presentan los sonidos de interés y
algunas son de muy pocos segundos. Al realizar un submuestreo de 44.1kHz a 1kHz, la
cantidad de muestras que presentan las grabaciones al final son de pocos valores por lo



4 Analisis de Resultados 35

ROC \ ROC
1.0+ . 10 -
09 i 09
0.8 08
W 07 i » 07
S i £
3 g
8 0.6+ 8 0.6-
8 8
3 3
g 05 05
2 2
3 3
2 04| 8 04-
s 5
s ]
& &
0.3 0.3
0.2 0.2
0.1 0.1
0.0- 0 g 0 0 ; 0 D ) 0.0-pemens ; ; g 0 0 : 0 .
00 01 02 03 04 05 06 07 08 09 10 00 01t 02 03 04 05 06 07 08 09 1.0
Raz6n de falsos positivos Razén de falsos positivos
(a) (b)
[Roc 2 ]
10 T 10
09 P oofb—fF——+
1 1 1T 1 || 717 1 1 1T 1 7]
B e
08 0 .~
[ ¥
L
g 0.7+ < g 0.7+ P
= = e
RY 8 06 el s
8 8 -
5 5 s
Sos Eos ;
2 2
8 04 =
g0 g0
& S &
0.3+ 0.3
0.2 0.2
0.1+ 0.1
0.0-% 0 T 0 0 0 0 0 ) 0.0-> ; ; T 0 0 0 D :
00 01 02 03 04 05 06 07 08 09 10 00 01 02 03 04 05 06 07 08 09 10
Raz6n de falsos positivos Raz6n de falsos positivos
(c) (d)

Figura 4.11: Anélisis ROC para diferentes distancias con una ventana de andlisis de
250 muestras. a)Distancia de 30m, eficiencia de 86.8%. b)Distancia de 90m, eficiencia
de 90.02%. c)Distancia de 250m, eficiencia de 80%. d)Distancia de 600m, eficiencia de
74.5%.

que los céalculos realizados con ventanas muy grandes producen resultados menos exactas
por la particularidad de que algunas muestras no se analizan por que las ventanas no
caben, generalmente al final de las grabaciones.

Con los resultados analizados anteriormente se llega a la conclusién de utilizar para el
procedimiento de deteccién de sonidos periddicos de motosierra, un hardware de céalculo
para los algoritmos de autocorrelaciéon y medicién de periodicidad con una longitud de
ventana de 250 muestras, que procese principalmente sonidos que provengan de distancias
no mayores de 100 metros con respecto a el micréfono a utilizar y permitiéndose variar el
angulo de llegada de las ondas sonoras con respecto a la normal del mismo micréfono.
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Figura 4.12: Analisis ROC para diferentes distancias con una ventana de anélisis de 400
muestras. a)Distancia de 30m, eficiencia de 84.7%. b)Distancia de 90m, eficiencia de
88.9%. c)Distancia de 250m, eficiencia de 79.6%. d)Distancia de 600m, eficiencia de
75.1%.

4.5.2 Eficiencia obtenida en punto fijo para la ventana seleccio-
nada

Una vez presentados los resultados obtenidos en la Seccién 4.5.1, donde se escogié una
ventana de 250 muestras por sus buenos resultados y conveniente tamano, se procedié a
realizar pruebas de cémo cambian los resultados para los andlisis ROC cuando se recorta
la cantidad de bits de precision con el sistema digital de calculo en punto fijo. El punto
fijo se compone de una seccién del entero, una seccion si se desea utilizar un bit de signo
y la parte de bits de precisiéon para la parte decimal. Se realizaron varia pruebas donde
se documentaran a continuacién con variables de ancho de palabra de 16, 10, 8 y 6 bits.

Para todos las pruebas se utilizé 1 bit de longitud para la cifra entera y 1 bit para la
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Figura 4.13: Analisis ROC para diferentes distancias con 16 bits de longitud de pala-
bra. a)Distancia de 30m, eficiencia de 86.8%. b)Distancia de 90m, eficiencia de 90.02%.
c¢)Distancia de 250m, eficiencia de 80%. d)Distancia de 600m, eficiencia de 74.5%.

representacion del signo que llevan las muestras leidas provenientes de las grabaciones
puestas a prueba. El resto de los bits se agregarian para la representacién de la parte
decimal. En las figuras 4.13, 4.14, 4.15 y 4.16 se presentan los resultados de las pruebas
para diferentes valores en punto fijo. En la figura 4.13 de 16 bits de palabra, la seccion
decimal esta representada por 14 bits de precision. De esta manera para 10, 8 y 6 bits la
parte decimal quedaria representada por 8, 6 y 4 bits respectivamente.

Primero, para la figura 4.13, como es la prueba con mas bits de precision, es la que contiene
resultados con mejores valores. Esta figura 4.11 es igual a la presentada en 4.13 ya que
de igual manera se realizaron los analisis con 16 bit de longitud de palabra. Cuando se
disminuye la cantidad de bit de precisiéon para los analisis, se produce una decaimiento
de la efectividad del algoritmo utilizado ya que no es posible representar las magnitudes
tan pequenas que poseen las senales sonoras captadas por el grabador digital utilizado.
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Figura 4.14: Anélisis ROC para diferentes distancias con 10 bits de longitud de pala-
bra. a)Distancia de 30m, eficiencia de 87%. b)Distancia de 90m, eficiencia de 90.2%.
c¢)Distancia de 250m, eficiencia de 78.3%. d)Distancia de 600m, eficiencia de 73.9%.

Las graficas para las demés pruebas se presentan en las figuras 4.14, 4.15 y 4.16 para
longitudes de palabra de 10, 8 y 6 bits respectivamente. Se puede notar la disminuciéon
que se presenta en el drea bajo la curva de los analisis ROC cuando se disminuye mucho
los bits. Cuando se tiene una cantidad de 4 bits para representar los decimales, se obtiene
un resultado muy malo en la deteccion de sonidos peridédicos, ademés de su representacion
en la curva ROC. Lo antes mencionado se puede corroborar en la figura 4.16.

Como conclusién tenemos que para obtener buenos resultados en la deteccion de los
sonidos periodicos serd necesario la utilizacién de por lo menos un sistema digital en
punto fijo de 9 bits de longitud de palabra. Eso quiere decir que se destina 1 bit para
representar el signo y 8 bits para la representacion decimal de los datos. Como la seccion
del entero siempre es cero, se puede obviar su inclusion en el ancho total de la palabra. De
esta manera que cuenta con 8 bits netos para almacenar la seccion decimal de los valores
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Figura 4.15: Anélisis ROC para diferentes distancias con 8 bits de longitud de pala-
bra. a)Distancia de 30m, eficiencia de 77.8%. b)Distancia de 90m, eficiencia de 74.1%.
c)Distancia de 250m, eficiencia de 65.3%. d)Distancia de 600m, eficiencia de 62.2%.

obtenidos en la conversion digital del sistema capturador de sonidos, con la que se tiene
una precisién de 273 0 0.002 Volts entre cada paso de valor representable en el sistema,
digital con los bits que se han proporcionado.
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Figura 4.16: Anélisis ROC para diferentes distancias con 6 bits de longitud de pala-
bra. a)Distancia de 30m, eficiencia de 45.8%. b)Distancia de 90m, eficiencia de 47.2%.

c)Distancia de 250m, eficiencia de 47.1%. d)Distancia de 600m, eficiencia de 47.7%.



Capitulo 5

Conclusiones

A continuacién, se desglosan los principales aportes y conclusiones de este trabajo, asi
como también se comentan las posibles mejoras y agregados que se pueden producir para
su optimizacion posterior.

Se logré obtener un diseno detector de sonidos de motosierra, cuyos sonidos tienen la par-
ticularidad de poseer un comportamiento periédico caracteristico en la senal que proviene
del aire capturada por el micréfono.

Mediante la seleccién del algoritmo de medicion de periodicidad en la Seccion 3.1 y como lo
demuestra la Seccién 4.3 en el momento de obtener resultados reales, fue necesario utilizar
el método de tecnologia digital, ya que el algoritmo hace uso de ecuaciones matematicas
que con sistema analdgico serian mas complicadas de realizar.

Se obtuvieron las frecuencias fundamentales que presentan los sonidos utilizados, prin-
cipalmente las que poseen las grabaciones de sonidos de motosierra. Presentados los
resultados en la Seccion 4.2 se destaca que una aproximacion del rango de frecuencias
en las que se encuentran estos sonidos periddicos es entre 100Hz y los 250Hz, esto para
sonidos de motosierra a diferentes distancias. Este resultado se utilizé para generar un
filtro pasa banda que atente las frecuencias que se encuentren fuera de este rango.

Una vez creado el algoritmo mediante la programacién grafica por medio de bloques
funcionales, éste se pudo optimizar, reconociendo que no es necesario o no se obtienen
resultados mejorados si se realizan los analisis de las ventanas de muestras de sonidos, de
manera que se produzcan desplazamientos menores a la cantidad fijada de muestras por
ventana cuando se va estudiar la siguiente ventana. Esto produce un menor uso de recursos
a la hora de ejecutar los calculos en un hardware de bajo consumo de potencia. A la vez
se hizo el analisis por medio de las curvas ROC en la Seccién 4.5.1, que cuando se utiliza
solo el 80% final de los datos producidos por el calculo de autocorrelacion localizados en
el vector resultante, el algoritmo de medicién de periodicidad tendra una eficiencia mayor
en la deteccién de sonidos de motosierra. Esto es debido a la caracteristica impulsiva muy
alta que se produce al inicio del célculo de autocorrelacién en los sonidos no deseados,
como lo son los disparos, que produce valores elevados en el algoritmo de autocorrelacion
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y que queda reflejado en el vector resultante.

Se confirm6 mediante las figuras de autocorrelaciéon presentadas en la pagina 25, que
cuando se analizan senales periédicas de motosierra se obtiene en el resultado de autoco-
rrelacion ondas mas distinguibles, con periodos de alrededor de 250 muestras y con altas
magnitudes en sus picos después de la muestra inicial en 0. A diferencia de los resultados
para motosierras, en sonidos de lluvia presenta poca periodicidad; como lo demuestra
las magnitudes bajas en sus valores pico y su forma de onda resultante del calculo de
autocorrelacion. Para el resultado en sonidos de arma, la onda tiene altisima frecuencia
pero poca magnitud en los valores. Esto presupuso una ventaja para detectar los sonidos
de motosierra y diferenciarlo de los demaés sonidos que pueden existir en el entorno.

Los resultados obtenidos a los que se llegaron para el anélisis de autocorrelacion y medicion
de periodicidad en las detecciones de sonidos periddicos estan dados al utilizar una ventana
de muestras de sonidos entrantes de 250 valores, con 8 bits de resolucién para la precision
decimal, ademads de 1 bit para la representacion del signo. Mediante esta configuracion se
obtuvieron resultados de eficiencia del algoritmo por medio de las curvas ROC de hasta
un 90.02% cuando se utilizan sonidos de alrededor de 90 metros de distancia, siendo esta
la mejor de las eficiencias, como también un 74.5% para sonidos de hasta 600 metros.

También se ha demostrado que el re-muestreo a 1kHz de la senal entrante de 48kHz en
las que se encontraban grabados los sonidos utilizados es posible, y que la perdida de
calidad para el caso del analisis en la medicién de periodicidad es casi nula. Con esto
se obtiene un diseno mas reducido en futuro hardware para los calculos llevados a cabo,
produciéndose una reduccion en area, como también en consumo energético.

Como resultado se obtuvieron eficiencias con valores del 90% para grabaciones con distan-
cias menores a 90 metros, cuando se utiliza ventanas de 250 muestras y 8 bits de precision.
Para sonidos de mds de 600 metros, la maxima eficiencia que se obtuvo es de 73.9%.

Mediante la programacion generada para realizar los analisis propuestos, se llega a la con-
clusién que mediante tecnologia digital en un hardware relativamente sencillo se pueden
realizar los calculos necesarios en obtener los resultados de autocorrelaciéon y medicién
de periodicidad para generar las detecciones presentes en los sonidos. El sistema podria
estar compuesto por una maquina de estado, una pila de registros y una ALU que realice
los calculos matematicos.

También se sugiere realizar pruebas mediante una FPGA utilizando LabVIEW. Algunas
FPGAs son compatibles con el software de National Instruments mediante la configura-
cion de drivers especificos proporcionados. De esta manera se puede utilizar el software
generado en esta investigacién para realizar pruebas reales, ya que estos dispositivos po-
seen el rendimiento suficiente para llevar acabo este tipo de tareas. Adicionalmente es
posible optimizar el algoritmo en la detecciéon de los sonidos trabajando directamente
sobre programacion orientada a hardware.
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Apéndice A
Diagrama de bloques funcionales

Por medio de los resultados obtenidos en las anteriores secciones del Capitulo 4, se proce-
derd a proponer un diagrama de bloques funcional con el que se posea un boceto preliminar
y un punto de partida para la elaboraciéon de un diseno fisico para llevar acabo con la
tarea de la deteccién de sonidos de motosierra. Aqui se detalla el diagrama de bloques
funcionales, pero el diseno final en hardware sera postergado para una futura investigacién
donde se utilicen herramientas avanzadas en la utilizacion de tecnologia CMOS para su
fabricacion.

Para el diseno del los bloques funcionales se ha tenido que tomar muy en cuenta los bloques
utilizados en la programacién grafica utilizada en LabVIEW, donde para poder realizar
las pruebas con los grabaciones disponibles. Se toma en cuenta el algoritmo utilizado con
las diferentes rutas o flujos para llegar al resultado con las detecciones encontradas. Entre
los principales pasos para llegar a los resultados deseados se presentan las siguientes:

1. Submuestreo de 48kHz a 1kHz.

2. Pila de muestras.

3. Célculo de autocorrelacion.

4. Omisién del primer 20% de resultado de autocorrelacion.

5. Medicion de periodicidad.

6. Comparador de nivel.

7. Contador a 3 detecciones continuas.
En cuanto al primer punto es necesario el acondicionamiento de la informacion capturada
por el micréfono a una cantidad manejable de datos o muestras que tendran que almace-

narse por un periodo corto de tiempo. Estos datos si son demasiados se tendria que poseer
un hardware con cantidad de registros digitales muy grande cuando se trabaja con una
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frecuencia de muestreo de 48kHz. Seguidamente existird una logica que selecciona una
porcion de las muestras para ir realizando el algoritmo de autocorrelacion por partes. Otro
de los bloques necesarios es la autocorrelacion entre los datos capturados recientemente y
que se encuentran relacionados en posicién con respecto a las periodicidades seleccionas
a buscar. Después del calculo de autocorrelacién se utilizara cierta cantidad de datos del
resultado anterior (80% final) para realizar la medicién de periodicidad. Una vez obteni-
do el cédlculo de medicion de periodicidad se hara pasar el resultado de valor real por un
comparador de nivel que determinard si se presenté una deteccién véalida dependiendo del
valor introducido previamente del nivel a comparar. cuando se produce una deteccion, se
incrementara un contador que cuando se llega a 3, produce una senal de deteccion. Esto
se realiza asi para evitar detecciones esporadicas producidas por sonidos como disparos
o interferencias que no son sonidos de motosierra, ya que por el comportamiento de los
sonidos de motores se producen varias detecciones seguidas, a diferencia de los demds
sonidos. Cuando no existen tres detecciones seguidas, el contador se reinicializa y de esta
manera no existiran detecciones que no sean estables. Finalmente se prosigue a volver a
cargar datos recientes capturados por el micréfono para asi analizar una nueva ventana y
realizar los pasos discutidos anteriormente.

El diagrama de bloques funcionales se presenta en la figura A.1 y representa un boceto
preliminar para su posterior diseno final.

Estos bloques funcionales se procesan digitalmente por lo que serd necesario su diseno
mediante compuertas digitales con transistores, para obtener un diseno eficiente en el
tamano como también su uso energético.
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Figura A.1: Diagrama de bloques funcional para el disenio desarrollado.



Apéndice B

Tutorial para el uso de programacion
grafica en LabVIEW

En la presente seccién se detallard el modo de uso del software generado para los andlisis
realizados en el estudio en la deteccion de sonidos periddicos caracteristicos de las moto-
sierras. También se explicaran algunos de los modulos utilizados propios de LabVIEW
para la programacién grafica mediante bloques funcionales.

Ademas de los bloques funcionales para realizar los andlisis, es necesario la explicacién
de varias estructuras que permiten el flujo de los datos y la prioridad de funciones en la
programacion gréafica generada. Las figuras presentes a continuacion fueron obtenidas de
la documentacién de software LabVIEW, en [8], [9].

B.1 Estructuras importantes utilizadas en el Softwa-
re LabVIEW

Primeramente hay que comentar la manera en como se trabaja con los “VI” o instrumentos
virtuales. Al crear un VI se generan dos ventanas de trabajo, una llamada “Front Panel”
y otra llamada “Block Panel”. El Front Panel se utiliza para el diseno de la interfaz
grafica con la que se controlard el software producido. El Block Panel es la ventana donde
se trabajan los algoritmos principales de lo que se quiere realizar con su diseno. En la
figura B.1 se presenta estos dos areas de trabajo mencionados con ejemplos posibles de
como se puede planear el diseno.

Entre las estructuras utilizadas se encuentran los lazos o bucles, importantes para el
calculo de procesos iterativos donde se almacenan también algunas variables para el si-
guiente la continuacién de la siguiente iteracion. Los lazos mas utilizados en este estudio
son los “While Loop” y “For Loop”. En la figura B.2 se presenta el icono y el bloque
funcional de el lazo while.

El bucle iterativo while presenta una variable donde se puede obtener el nimero de ite-
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Figura B.1: Front y Block Panel para un proyecto en LabVIEW
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Figura B.2: Blucle while utilizado para el analisis de los sonidos peridédicos.

racion que se esta realizando en ese preciso momento. También el bucle trae incorporado
un boton “fisico” que se agrega al area de trabajo Front Panel, que es de tipo booleano y
que controla el final del bucle. En nuestro caso se eliminé el botén y se utilizé un control
que depende de la cantidad de ventanas a analizar o cantidad de grabaciones por leer.

Functions
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||+ Programming
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Event Structure  In Place Elem... m

Flat Sequence  Stacked Sequ...

(a) Funcién For Loop (b) Bloque For Loop

Figura B.3: Blucle For utilizado para el analisis de los sonidos peridédicos.

Para el bloque funcional del bucle For que se presentan en la figura B.3, se puede también
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encuentra en la categoria de bucles y como se puede ver en b) presenta igual que el bloque
while una variable que muestra en nimero de iteracion actual, ademas de presentar una
entrada para definir la cantidad de veces que se va a ejecutar el codigo que contenga el
lazo. El lazo for por su forma de funcionar no presenta el caracteristico botén a realizar
la salida del lazo, pero es posible introducir un algoritmo de reconocimiento de excepcion
para poder salir cuando se existe un error o determinada situacién.

A cada uno de estos bucles es necesario para poder mantener valores importantes usa-
dos por el algoritmo durante cada una de las iteraciones, la creacién de registros de de
desplazamiento. Estos registros se tienen que inicializar con un tipo de valor, como por
ejemplo booleano o entero y asi se mantendran hasta que llegue el fin del bucle. De esta
manera se puede generar a salida del resultado que se obtienen del algoritmo introducido
en el recuadro iterativo. En la figura B.4 se presenta una imagen de como se muestran
estos registros en el marco o “frame” de los diferentes lazos.

Figura B.4: Registros de desplazamiento para los bloques iterativos.

También es importante mencionar una estructura utilizada para controlar mejor el orden
de como las diferentes secciones algoritmicas se van desarrollando durante el tiempo. Esta
estructura se identifica con la figura de un marco tipo rollo de pelicula antigua y permite
controlar el flujo de datos cuando se presentan varias secciones de programacion en las
que se dependa los resultados obtenidos de una seccién, para continuar con otro bloque
funcional y asi llevar acabo el algoritmo completo de manera secuencial. En la figura B.5
se muestra la forma en que se representa el marco de esta estructura. La estructura en el
software LAbVIEW se identifica con el nombre de “Flat Sequence Structure”.

ol i o B  w w S W

Figura B.5: Representacion grafica de la estructura secuencial.
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B.2 Bloques y variables importantes utilizadas en el
algoritmo

Cuando se realiz6 el diseno de la programacion grafica mediante bloques funcionales, se
crearon variables y “subVIs” para la reutilizaciéon de bloques y facilidad de configuracion
para cada una de las pruebas realizadas a las grabaciones con diferentes sonidos.

Como principales subVIs que se crearon para la aproximacion final del proyecto tenemos el
que realiza el calculo de medicién de periodicidad llamado “PM y el bloque que contiene
las rutas para todas las grabaciones que son utilizadas para el analisis ROC. Para el

¢

desarrollo final de la aplicacién se utilizaron las grabaciones en formato “.wav” recortadas
en las partes importantes de las grabaciones donde el sonido era caracteristico. En la

figura B.6 se muestran los iconos de los subVIs mencionados anteriormente.

|

FH

(a) PM (b) File select

Figura B.6: Bloques subVIs creados para calculo de mediciéon de periodicidad y seleccio-
nador de grabaciones.

A lo que respecta a el bloque que realiza la medicién de periodicidad “PM”, se introduce
el vector de datos obtenido por el calculo de autocorrelacién como también el conteo final
de los datos que equivalente a la cantidad de muestras del vector de autocorrelacion que
se quiera analizar. De esta manera se pudieron realizar varios andlisis que llevaron a la
solucion con mayor eficiencia en la cantidad de detecciones producidas para las grabaciones
de motosierra.

Para el bloque seleccionador de grabaciones .wav se diseno el icono que se muestra en
B.6b. Este subVI contiene la rutas donde se encuentran las grabaciones a utilizar. Es
importante mencionar que estas rutas estan configuradas para la estacion de trabajo
utilizada para realizar el proyecto, por lo que si fuese necesario el traslado del software a
otro computador para corroborar resultados o hacer nuevas pruebas como actualizacion
del algoritmo detector de las senales periddicas, sera necesario el cambio manual de las
rutas hacia la nueva localizacién de las grabaciones en formato .wav. Este bloque estd
compuesto por una estructura case que presenta 106 casos que representan cada una de
las grabaciones utilizadas. El bloque contiene una entrada seleccionadora de el caso a
escoger o grabacion, como también tiene dos salidas, una con una variable booleana pre-
configurada que determina si la grabacién seleccionada es o no un sonido de motosierra,
con el fin de tener una manera de saber si las detecciones de periodicidad encontradas
pertenecen a un verdadero positivo de motosierra o a un falso positivo que provienen
de una deteccion erréonea de un sonido con caracteristicas periddicas. La segunda salida
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del bloque es la ruta del archivo seleccionado con el que sera leido por un otro bloque
llamado “Sound File Read Simple” que tienen como tarea leer el archivo, ademés de tener
que configurarlo para que realice una lectura total de la grabacién o solo una porcién de
interés.

Ademas de estos bloques funcionales mencionados anteriormente, existen varias variables
importantes utilizadas para realizar los andlisis. Dentro de estas se encuentran las prin-
cipales como la cantidad de datos por ventana, la cantidad de grabaciones a analizar, el
umbral inicial para las detecciones, la cantidad de umbrales a analizar. Estas variables se
encuentran en el Front Panel donde se presenta la interfaz grafica de diseno generado en
LabVIEW.

Existen otras variables de entrada ademas de las ya mencionadas de uso general que tienen
el objetivo de realizar pequenas modificaciones a los datos que se obtienen de los resultados
de bloques que recientemente estuvieron activos en el flujo de datos del programa. Estas
variables son la de “Desplazamiento de ventana”, “Porcion de autocorrelacion”, “FXP”
y la de “Paso de umbral”. En cuanto a la variable de desplazamiento de ventana tiene
como tarea la configuracion de cuanto va a ser el desplazamiento que se produce después
de analizar una ventana para proseguir con la siguiente ventana dentro de una misma
grabacion, esto quiere decir que se puede analizar ventanas diferentes sin que sus muestras
se vuelvan a utilizar, como también se puede analizar una ventana y la siguiente tendréa
una porcién de la anterior utilizada. Un ejemplo seria configurar la variable en 0.5 con
lo que produciria que después del estudio de una ventana, se desplaza media ventana
en el vector de la grabacién selecciona, por lo que la siguiente ventana tendria un 50%
de las muestras de la primera ventana otra vez en el andlisis. Se podria realizar esta
tarea también con un cuarto de ventana. La variable se configura con valores entre 0 y
1. Para la variable “porcion de autocorrelacion” se utiliza para tomar en cuenta todo
o solo una porcion final del vector resultante del algoritmo de autocorrelacién. Esto se
hizo asi ya que dentro de los resultados obtenidos en la Secciéon 4.5 se corrobord que la
eficiencia obtenida en las curvas ROC mejoraba si se tomaba en cuenta solo una porcion
del resultado de la autocorrelacién y no tomar todo el vector en cuenta donde el inicio
contiene valores de alta intensidad que producen falsas deteccion principalmente con los
sonidos que contienen disparos en distancias cercanas. Esta variable se configura de 0 a
1, siendo 1 el 100% de las muestras del vector obtenido. Para el “Paso de umbral” se
configura sencillamente el valor que existe entre cada umbral analizado. El ultimo umbral
usado fue de 28,

Finalmente para el sistema de punto fijo se utilizo el la variable FXP donde al seleccionarla
con clic derecho, se puede ingresar al area de configuracion de la variable. En esa seccién
se configura cuantos bits se le permite a las partes de bit de signo, valor entero, y a la
parte decimal. Es importante mencionar que esta variable no se le coloca ningin valor
numérico, si no que solo se configura para su uso en punto fijo.

De esta manera con este tutorial y los pasos detallados anteriormente se podréd hacer uso
de la programacion generada y realizar futuras modificaciones para algoritmos nuevos.
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