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Resumen

Actualmente, la tecnologia tiende cada vez més a unirse al ambito de la
Inteligencia Artificial, donde los propios sistemas toman decisiones. En las tltimas
décadas se han desarrollado diversos sistemas fruto de una combinacion entre el
procesado de audio y los algoritmos de Aprendizaje Automatico, principalmente
aplicaciones orientadas a voz y musica. Sin embargo, el reconocimiento y clasificacion

de especies animales es aun un campo relativamente inexplorado.

En este trabajo, se aportard una vision general de todo el proceso llevado a cabo
para realizar clasificacion automatica de audio, utilizando el procesado digital de audio
denominado Extraccion de Caracteristicas, y los algoritmos de clasificacion del

Aprendizaje Automatico Supervisado basados en Reconocimiento de Patrones.

Palabras clave: Extraccion de Caracteristicas, Aprendizaje Automatico,

Reconocimiento de patrones, Clasificador acustico.



Abstract

Nowadays, technology tends to join the Artificial Inteligence field, where
systems take decisions. In the last decades, diverse systems have been developed as a
combination of audio processing and Machine Learning algorithms, mainly aplications
focused on voice and music. However, animal species sound recognition and

classification is yet a relatively unexplored field.

This project will provide a general overview of the whole process carried out to
perform automatic audio classification, using digital audio processing denominated as
Feature Extraction, and the Supervise Machine Learning classification algorithms based

on Pattern Recognition.

Keywords: Feature Extraction, Machine Learning, Pattern Recognition,

Acoustic classifier.






Introduccidén

La clasificacion y reconocimiento de sefiales de audio es actualmente un campo
de gran interés. Durante los Ultimos afos se han desarrollado diversas aplicaciones
resultantes de una combinacion entre procesado de audio y aprendizaje automatico. Entre
las mas desarrolladas se encuentran aquellas enfocadas al &mbito de la voz humana, como
por ejemplo el reconocimiento del hablante, que permite reconocer a distintos individuos
a través de la voz, o el reconocimiento y transcripcion del habla en aplicaciones de

mensajeria.

Un campo menos desarrollado dentro de la clasificacion automatica de sefiales de
audio es el reconocimiento de sonidos ambientales, en el caso de este trabajo el sonido de
especies animales, mas concretamente, el de aves, el cual tiene diversas aplicaciones,
como la deteccion de eventos sonoros, el seguimiento de migraciones o la clasificacion

automatica de especies que pueblan una determinada zona.

En este trabajo se ha desarrollado una herramienta que permite la clasificacion de
diferentes especies de aves y se pretende dar una vision general de todo el proceso de
clasificacion, desde la extraccion de caracteristicas del audio hasta los algoritmos de

aprendizaje automatico utilizados para la clasificacion.

La extraccion de caracteristicas de las sefiales de audio es una parte fundamental
de la clasificacion, ya que seran estas las que nos permitiran diferenciar especies distintas.
En este trabajo son varias las caracteristicas que se extraen de las distintas sefiales, siendo
la mas relevante los coeficientes cepstrales de la escala de Mel, que han demostrado su

capacidad de aportar informacion 1til y relevante.

Los algoritmos de clasificacion emplean las caracteristicas extraidas para
determinar a que especie pertenece la sefial de dichas caracteristicas. En el caso de este
proyecto, la herramienta cuenta con un algoritmo de clasificacion conocido como “K-
Nearest-Neighbors”, que contrastara las “K” muestras vecinas mas cercanas de la base de

datos con las de la sefial en cuestion, como se vera a lo largo del documento.

Este proyecto recoge en sus ultimos apartados una serie de simulaciones reales
llevadas a cabo con la herramienta desarrollada, donde se puede observar el

funcionamiento real del sistema ante diferentes escenarios.
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Resumen extendido

Una forma resumida de exponer el funcionamiento de la herramienta es la
siguiente: se le suministra al sistema una base de datos de audio (en formato .mp3) con la
que trabajar, el sistema extrae las caracteristicas de todos los audios y forma dos grupos,
uno dedicado a entrenamiento y otro a evaluacion. El sistema contrasta cada ejemplo del
grupo de evaluacion contra el grupo de entrenamiento completo para decidir a qué especie
pertenece cada uno de los audios a evaluar. La forma en la que toma la decision es
comparando las etiquetas de los “K” vecinos més cercanos del grupo de entrenamiento,
entendiendo por vecinos mas cercanos aquellos que mas se aproximan en el valor de sus
caracteristicas. Si la mayoria de los vecinos pertenecen a una determinada especie, el
sistema determinard que el audio evaluado pertenece a dicha especie. Una vez
determinada la especie, se comparara este resultado con la etiqueta del audio evaluado
para determinar si la clasificacion ha sido acertada o no y de esta forma determinar la

probabilidad de error del sistema.

Para la herramienta de clasificacién acustica de aves en primer lugar serad
necesario aportar una base de datos de audio extensa, ya que sera necesario dividir esta
en dos grupos, uno para entrenar al sistema y otro para evaluar el comportamiento de este
y determinar si se comporta de la forma esperada. Los audios que formen la base de datos
deberan estar correctamente ordenados en directorios y se cargaran al sistema de forma

secuencial.

Una vez cargada la base de datos, el sistema procedera a extraer las caracteristicas
de cada uno de los audios. Las caracteristicas que se extraerdn de los audios son
principalmente los coeficientes cepstrales de la escala de Mel y otros como la media del
tono y su desviacion estandar. La forma de extraer estas caracteristicas, asi como su modo

de empleo se explicaran con més detalle a lo largo del documento.

A partir de este punto el sistema no trabaja mas con los audios, si no que utilizara
las caracteristicas extraidas de ellos como base de datos. Seran estas caracteristicas las
que se repartan entre el conjunto de ejemplos de entrenamiento y el conjunto de ejemplos
de evaluacion. La forma de dividir la base de datos serd asignando una primera parte de
esta base de datos a un grupo y el resto al otro, ya que si, por ejemplo, se repartiesen

alternadamente podria ocurrir que evaludsemos las caracteristicas de la primera parte de
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un audio con las caracteristicas de la segunda parte de ese mismo audio, con unas

caracteristicas probablemente idénticas, obteniendo unos falsos resultados positivos.

El conjunto de datos dedicados a entrenamiento ird etiquetado con la especie
correspondiente (método denominado aprendizaje automdtico supervisado) y servirdn
para que el sistema los almacene en una base de datos contra las que posteriormente se
contrastaran los datos del grupo de evaluacion. El conjunto de datos destinados a
evaluacion ira también etiquetado con la especie a la que pertenecen, aunque no se tendra
en cuenta esta etiqueta hasta una vez clasificados, para asi evaluar si la clasificacion ha
sido acertada o no. Si los resultados no son los esperados, existe la posibilidad de asignar

mayor porcentaje de la base de datos al conjunto de datos de entrenamiento.

A la hora de determinar a qué especie pertenece un ejemplo del conjunto de
evaluacion, se empleara el criterio de vecindad o distancia, también conocido como “K-
Nearest-Neighbors”. Este criterio consiste en comparar las etiquetas de las muestras del
conjunto de entrenamiento mas cercanas al ejemplo a evaluar para asi determinar la
especie a la que pertenece dicho ejemplo. La forma de determinar que muestras son las
mas cercanas a la muestra a evaluar es mediante la distancia euclidea entre los valores de
dichas muestras. Se tomard la etiqueta que se repita mas veces como la correcta,

ponderando mas la etiqueta de la muestra que mas cerca se encuentre en caso de empate.

La herramienta nos permitira representar en un plano bidimensional las distintas
caracteristicas extraidas en forma de nube de puntos, a lo que denominaremos espacio de
caracteristicas, donde podremos ver como se agrupan las muestras correspondientes a
distintas especies e imprimir en un documento las probabilidades de error y de acierto del
sistema para la base de datos aportada, en base a una serie de pardmetros de los que

hablaremos mas adelante en este documento.
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Aprendizaje automatico supervisado

El aprendizaje automatico de las maquinas tiene como objetivo desarrollar
algoritmos que permitan aprender sobre un conjunto de observaciones, de tal manera que
sea posible hacer predicciones, y de esta forma, tomar decisiones automaticamente,

dotando asi al sistema de una inteligencia artificial.
Estos algoritmos tienen tipicamente dos fases fundamentales:

La fase de entrenamiento consiste principalmente en proporcionar ejemplos al
sistema, de los cuales éste debe aprender. En este trabajo se empleard el aprendizaje
automatico supervisado, que consiste en etiquetar dichos ejemplos, es decir, sabemos de

antemano su clasificacion.

La fase de evaluacion es llevada a cabo una vez el sistema ha sido entrenado. Esta
fase consiste en proporcionar al sistema un subconjunto de ejemplos, que el propio
sistema debe etiquetar. Conociendo las verdaderas etiquetas de los datos proporcionados
sera posible verificar los resultados de la evaluacion, caracterizando asi al sistema en
funciéon del numero de aciertos y fallos. En esta fase pueden surgir dos tipos de errores:
falsas alarmas, probabilidad de aceptar erroneamente muestras pertenecientes a otra clase,
y falsos rechazos, probabilidad de rechazar erroneamente muestras pertenecientes a dicha

clase.

Es importante mencionar que todo algoritmo de aprendizaje automatico basado en
reconocimiento de patrones requiere un procesado previo de la informacion con la que se
trabajard. Este procesado consiste en extraer las caracteristicas relevantes de la
informacion a tratar, las cuales seran usadas por el sistema tanto en la fase de

entrenamiento como en la fase de evaluacion.

En el caso de la clasificacion de aves, en un primer lugar, serd necesario que el
sistema aprenda como es el sonido de una determinada especie. Posteriormente, estas
caracteristicas seran introducidas al sistema de aprendizaje indicdndole de que especie se
trata. Finalmente, para evaluar el comportamiento del sistema se deberan introducir datos

de la especie en cuestion, asi como datos de otras especies.
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Bases de datos

En el proceso general de desarrollo de un clasificador, el primer paso es recopilar
una base de datos. La eleccion de la base de datos a utilizar es un aspecto crucial del
clasificador, ya que se trata de los ejemplos de los cuales éste debe aprender. Una vez
definida la base de datos, es necesario procesar cada uno de los ejemplos para extraer las
caracteristicas mas significativas. Todas las caracteristicas seleccionadas conforman, para
todos los ejemplos de la base de datos, el conjunto de datos de entrenamiento y de
evaluacion, es decir, prescindimos de la muestra de audio en cuestion y trabajamos solo

con las caracteristicas extraidas de ésta.

La principal base de datos estard compuesta por audios extraidos de la pagina web
xeno-canto.org. Se trata de una base de datos orientada al canto de aves, la cual es ademas
rica en detalles acerca de las muestras de audio, aportando informacién acerca de la fecha
y posicion geografica donde fue tomada la muestra, datagramas de los audios, asi como
especificaciones acerca del origen del audio, si el canto de dicha muestra es de alarma, de

apareamiento, etc.

Extraccion de caracteristicas

Tal y como se ha comentado anteriormente, es necesario depurar la informacion
a clasificar para crear el conjunto de datos de entrenamiento. Para ello, es necesario
realizar un pre-procesado de cada audio con el objetivo de extraer la informacion mas
relevante que permita su clasificacion. Por ello, la extraccion de caracteristicas es una

parte fundamental dentro de cualquier sistema de reconocimiento de patrones.

El proceso de obtencion de caracteristicas del audio que describan al mismo en
diferentes aspectos es denominado “Feature Extraction”. De tal forma que cada descriptor
aporte algun tipo de informacion sobre el audio. Al realizar el pre-procesado del audio,
cada audio sera descrito mediante un conjunto de caracteristicas, es decir, cada audio sera
descrito con un conjunto de valores, formando asi un ejemplo del conjunto de datos de
entrenamiento. Es importante destacar que, a la hora de definir un conjunto de datos de
entrenamiento, todos los ejemplos que forman el mismo deben estar descritos por las

mismas caracteristicas.
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Existen diferentes tipos de caracteristicas, y cada una de ellas aporta una
informacion distinta. Si bien es normal que entre distintas caracteristicas exista cierta
correlacion, lo deseable es que la correlacion entre estas sea minima, ya que, si dos
caracteristicas tienen alta correlacion entre si, estaran aportando la misma informacion,
pudiendo ser redundante una de ellas. Por el contrario, cuanta menos correlacion exista
entre dos caracteristicas, mas informacion distinta se tendra para describir el audio. Es
importante evitar la redundancia entre caracteristicas para que el funcionamiento del

clasificador sea mas eficiente.

Para visualizar a simple vista la correlacion entre dos caracteristicas, es habitual
representar las mismas en forma de scattering o dispersion. Esta representacion consiste
basicamente en enfrentar el valor de cada caracteristica sobre un eje bidimensional para
un gran conjunto de audios, conformando asi una nube de puntos denominado espacio de
caracteristicas. Puesto que cada caracteristica representa una dimension, el scattering
siempre viene dado en forma bidimensional, es decir, para dos caracteristicas en concreto.
Por ejemplo, en el caso de clasificacion de distintas especies de aves, cada una de las
especies se representa por el valor de las dos caracteristicas en cuestion, formando cada
una de ellas un eje (eje bidimensional), pudiendo observar distintas concentraciones de
puntos para las caracteristicas de distintas especies. No hay que perder de vista que se
trata de una representacion bidimensional, es decir, aunque dos nubes de puntos
correspondientes a dos especies distintas se solapasen, seria posible que, incluyendo una
nueva caracteristica, y, por tanto, una nueva dimension, estas especies quedasen

separadas entre si en el plano tridimensional.

En caso de realizar un scattering con la misma caracteristica en cada eje, la
correlacion seria del 100%, por lo que el resultado seria una linea recta en la que veriamos
como los puntos correspondientes a distintas especies de ave forman distintos grupos a lo

largo de la linea.

Como paso previo a la extraccion de las caracteristicas mencionadas, es habitual
realizar algin tipo de mejora en el audio a tratar, por ejemplo, eliminar el ruido y

componente continua o aplicar un preénfasis a la sefial.
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Mel-Frequency Cepstral Coefficients

Los MFCC, o Mel Frequency Cepstral Coefficients, son coeficientes para la
representacion del sonido basados en la percepcion auditiva humana. Estos surgen de la
necesidad, en el area del reconocimiento de audio automatico, de extraer caracteristicas
de las componentes de una sefial de audio que sean adecuadas para la identificacion de
contenido relevante, asi como obviar todas aquellas que posean informacion poco valiosa
como el ruido de fondo, emociones, volumen, tono, etc. y que no aportan nada al proceso

de reconocimiento.

Estos coeficientes representan la amplitud del espectro de la sefial de manera
compacta, esto los ha vuelto la técnica de extraccion de caracteristicas mas usada en el
reconocimiento de sonidos y fueron introducidos por Davis y Mermelstein en los afios 80

y han sido el estado del arte desde entonces.

Para su célculo, primeramente, se aplica un filtro de pre-énfasis a la sefial, lo que
equivale a un filtro tipo FIR de primer orden con coeficiente de preénfasis “alpha” para
realzar la alta frecuencia, lo cual proporciona una mejor relacion sefial ruido (SNR).
Posteriormente se divide la sefial en tramas. Esto es consecuencia de que toda sefal de
audio cambia constantemente en el tiempo, lo cual dificulta enormemente la extraccion
de caracteristicas que la puedan diferenciar de otras sefiales o la identifiquen como similar
a aquellas que claramente no lo son para un ser humano. Debido a esto y con el objetivo
de simplificar su tratamiento, se asume que en pequefios periodos de tiempo sus
caracteristicas no varian mucho y por tanto se le pueden realizar todo un conjunto de
procesamientos con el objetivo de extraer caracteristicas “estaticas” para cada pequeiio

tramo de la sefal, las cuales, en su conjunto, representarian la sefial completa.

El siguiente paso es calcular la potencia espectral de cada trama. Este paso viene
motivado por la coclea humana (un 6rgano del oido), la cual vibra en diferentes puntos
dependiendo de la frecuencia de los sonidos recibidos. Dependiendo del punto de la
coclea que vibra, diferentes nervios informan al cerebro de que ciertas frecuencias estan
presentes. Nuestra estimacion del periodograma realiza una funcion similar, identificando

que frecuencias se encuentran en la trama.

La estimacion del periodograma espectral todavia contiene mucha informacién
irrelevante para el reconocimiento automatico del audio. En particular, la coclea no puede

discernir la diferencia entre dos frecuencias muy cercanas. Es por esta razon que tomamos
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agrupaciones del periodograma y las sumamos para obtener una idea de cuanta energia
existe en diferentes regiones de la frecuencia. Esto es llevado a cabo por el banco de filtros
de Mel, que son de forma triangular y el ancho de los filtros aumenta con la frecuencia:
el primer filtro es muy estrecho y nos da una indicacioén de cuanta energia existe cerca de
los OHz. Segun aumenta la frecuencia los filtros se vuelven mas anchos ya que nos
interesan menos las variaciones que se producen a dichas frecuencias. Solo estamos
interesados en conocer de forma aproximada cuanta energia existe en cada region de la
frecuencia. La escala de Mel nos indica exactamente como espaciar nuestro banco de
filtros y como de anchos hacerlos. A diferencia de la escala lineal de frecuencias utilizada
en el computo de la FFT, la escala de Mel es una escala perceptual de tonalidades
equidistantes, es decir, es proporcional al logaritmo de las frecuencias lineales,
asemejandose asi a la percepcion humana. En la expresion (1) se presenta la ecuacion que

permite pasar de frecuencias a frecuencias de Mel.

Mel(f) = 25951log., (1 + L) (1
700

Una vez tenemos las energias de nuestro banco de filtros, tomamos su logaritmo.

Esto viene también motivado por la audicion humana, ya que no percibimos el sonido de
forma lineal si no logaritmica. Generalmente, para duplicar el volumen de un sonido que
percibimos, necesitamos aumentar 8 veces la cantidad de energia de este. Esto implica
que grandes variaciones en la energia pueden no sonar muy diferentes si el sonido es ya
alto para empezar. El logaritmo nos permite usar sustraccion de la media cepstral, una

técnica de normalizacidn del canal.

El ultimo paso es el computo de la transformada de coseno discreta (DCT) del
logaritmo de las energias del banco de filtros. Son dos los motivos por los que se realiza
este paso. Debido a que los filtros del banco de filtros se encuentran solapados, las
energias de estos estan correladas entre si. La DCT decorrela las energias, lo que significa
que las matrices diagonales de covarianza pueden ser usadas para modelar las
caracteristicas de la trama. Pero hay que tener en cuenta que solo 13 de los 26 coeficientes
de la DCT se mantienen. Esto es debido a que los coeficientes mas altos de la DCT
representan cambios rapidos en las energias del banco de filtros y resulta que estos
cambios rapidos degradan el funcionamiento del reconocimiento automatico de audio,

por lo que conseguimos cierta mejora quitandolos.
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Un resumen del proceso de obtencion de los coeficientes MFCC seria el siguiente:

- Se separa la sefial en tramas mas pequenias.

- A cada trama se le aplica la transformada discreta de Fourier (DFT) y se
obtiene la potencia espectral de la sefal.

- Se aplica el banco de filtros correspondientes a la escala de Mel al espectro
obtenido en el paso anterior y se suman las energias obtenidas en cada uno de
ellos.

- Se toma el logaritmo de todas las energias de cada frecuencia de Mel.

- Por ultimo, se le aplica la transformada de coseno discreta (DCT) a estos

logaritmos.

Pre-énfasis

¢

Entramado y enventanado

Y

Transformada de Fourier Discreta

Y
Banco de filtros de Mel

Y

Logaritmo de la sefial transformada

Y

Transformada de Coseno Discreta

Y
Vector MFCC

Figura 1. Pasos para la obtencion de los coeficientes MFCC.
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Clasificacion

Los algoritmos de clasificacion supervisada se utilizan en problemas en los
cuales se conoce a priori el numero de clases y los representantes de cada clase.
Basicamente consiste en que, para clasificar automaticamente una nueva muestra, se

tiene en cuenta la informacién que se pueda extraer de un conjunto de ejemplos.

Estos algoritmos operan usualmente sobre la informaciéon suministrada por un
conjunto de ejemplos de entrenamiento que son asumidos como representantes de las
clases, y los mismos poseen una etiqueta de clase correcta. A este conjunto de ejemplos
se le denomina conjunto de entrenamiento (training set) y es el empleado para la

clasificacion de nuevas muestras.

El objetivo de estos algoritmos es determinar cudl es la clase, de las que se tiene

conocimiento, a la que debe pertenecer una nueva muestra.

K-Nearest Neighbors

Como algoritmo de clasificacion, se empleara el conocido como criterio de
vecindad o distancia “K-Nearest-Neighbors”, un tipo de algoritmo estadistico basado en
los ejemplos de entrenamiento. Al contrario que otros algoritmos, éste requiere menos
tiempo de computo durante la fase de entrenamiento, pero requiere mas tiempo en el
proceso de clasificar una muestra. Esta basado en el principio de cercania de los ejemplos
con caracteristicas similares, siendo el algoritmo mas basico el vecino mas cercano
(nearest neighbor). En este caso, el algoritmo se basa en los “K” vecinos mas cercanos

para predecir la especie de la muestra en cuestion.

El algoritmo consiste en determinar un espacio de caracteristicas n-dimensional
(n caracteristicas) en el cual se encuentren todas las muestras de entrenamiento, todas
ellas etiquetadas con su especie correspondiente. Durante el proceso de clasificacion de
una nueva muestra, ésta se proyecta en dicho espacio n-dimensional y se obtiene la

[y}

distancia relativa entre la muestra “y” y cada uno de los ejemplos o muestras de
€C, 9

entrenamiento “x”. Esta distancia se puede medir con diferentes métricas, como la

distancia euclidea o el discriminante lineal de minimos cuadrados.

El valor de “K” influye en gran medida en el resultado de la clasificacion. Sin
embargo, no existe un método que permita elegir un valor adecuado, salvo la realizacion

de pruebas con distintos valores de “K”.
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Desarrollo € implementacion

En este proyecto se ha realizado un programa orientado a la clasificacion de
sefiales de audio. Se ha disefiado una herramienta que puede instalarse en cualquier
sistema operativo que cuente con el software Matlab y que permite entrenar a un
clasificador y analizar los resultados. Este programa se ha dividido en dos mddulos, un
primer modulo encargado de la extraccion de caracteristicas de los distintos audios y un
segundo modulo que realizara una representacion bidimensional de las caracteristicas

extraidas y procederd al célculo de la probabilidad de error del sistema.

Herramienta de clasificacion

En este apartado veremos el funcionamiento bésico de la herramienta, de que
elementos se compone la interfaz, asi como una breve introduccion a los procesos que

ejecuta la herramienta.

La herramienta estd dividida en dos modulos independientes que realizan tareas

distintas y es por eso que veremos cada uno por separado.

Modulo de Extraccion de caracteristicas

En la figura 2 se muestra la interfaz grafica del programa desarrollado en
MatlabR2016b. Esta interfaz pertenece al modulo de extraccion de caracteristicas y su
funcion es la de extraer las caracteristicas clave de los distintos audios en base a unos

parametros especificados por la interfaz.

Esta interfaz cuenta con tantas pestafias como especies vayamos a clasificar, en el
caso de este proyecto seran 5 las especies a clasificar, siendo estas: gorrion comun,

jilguero europeo, mirlo comun, paloma torcaz y mirlo.

Dentro de cada una de las pestafias deberemos introducir las rutas absolutas de los
directorios donde se encuentran las bases de datos de audios de la especie en cuestion y
los directorios donde las caracteristicas de dichos audios extraidas seran guardadas. Por
cada uno de los ficheros de audio de la base de datos se creara un fichero .mat en el

directorio de resultados.

La interfaz cuenta también con una serie de campos que podremos modificar y

que seran parametros que afecten a la extraccion de caracteristicas del audio. En cada
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pestafia podremos indicar el rango de frecuencias que nos interesan para la especie en
cuestion, de forma que la herramienta extraiga las caracteristicas de solo ese rango de
frecuencias del audio y asi evitemos posibles interferencias de otros ruidos ambientales o
incluso de otras especies. También en cada pestana encontraremos un campo llamado
“Tag”, que sera la etiqueta que le pondremos a las caracteristicas extraidas y que se

utilizaran posteriormente en el modulo de clasificacion.

Por ultimo encontramos los campos de “Sampling frequency” y “Number of Mel
filterbanks”, que seran comunes a todas las especies. El primer campo indica la frecuencia
de muestreo con la que se leerdn los audios y servird también para el calculo de las tramas
de analisis de los MFCC como veremos mas adelante. El segundo campo corresponde al
numero de bancos de filtros de Mel que emplearemos y es un valor crucial para el

computo de los MFCC ya que indica cuantos coeficientes extraeremos de cada audio.

El botén “Feature Extraction” ejecutara el modulo de extraccion de caracteristicas
pasando como argumentos los campos que vimos en la interfaz. Se extraeran las
caracteristicas de todos los audios de los directorios que se indicaron en base a estos

parametros y por ultimo se almacenaran estas caracteristicas en los directorios indicados.

Feature Extraction Module

Tab1 Tab2 Tabh3 Tab4 Tab5

Audio base Directory | D\JAHW® TFG\Biblioteca audio\Gorrion comun

Feature extraction Directory | D:\UAHW® TFGIMatlab\Marcos'\Resultados\Garrion

Lower frecuency limit (Hz) 1000
Upper frecuency limit (Hz) 6500
Tag gorrion

Sampling frecuency (Hz) 44100

Number of Mel filter banks 25

Feature Extraction

Validate Results

Figura 2. Interfaz médulo de extraccion de caracteristicas.
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Una vez extraidas las caracteristicas de todos los audios se procedera a hacer click
en el boton de “Validate Results”, que abrird una nueva ventana con el modulo de

clasificacion.

Moddulo de Clasificacion

Dentro de esta interfaz encontramos una primera parte dedicada a la
representacion bidimensional de los coeficientes MFCC, donde podremos seleccionar
como ejes los coeficientes que elijamos para poder ver la agrupacion en forma de
scattering de las distintas caracteristicas de los audios. Esta representacion bidimensional
nos permitira ver a simple vista como se agrupan las distintas caracteristicas y asi poder
escoger con mds cuidado los coeficientes con los que queremos clasificar los distintos

audios.

La segunda parte de la interfaz del mddulo de clasificacion estara dedicada a la
obtencion de las distintas probabilidades de error en funcion de con qué pardmetros
contemos. Se podra escoger el nimero de coeficientes MFCC que serdn comparados, asi
como el nimero de vecinos con los que se compararan las muestras. Estos parametros
son criticos para determinar la probabilidad de error, por lo que se permite seleccionar
varios y la herramienta realizard simulaciones con todos ellos, ddndonos una estimacion

de la probabilidad de error.

Sera posible indicar ademas del nimero de coeficientes y de vecinos, si se incluye
o no la media y desviacion estandar del pitch de los audios, asi como la media y desviacion

estandar de los maximos de energia de estos.

Por ultimo, se introducira la ruta absoluta de un fichero .txt donde se guardaran
los resultados de estas simulaciones. Si el fichero ya existe serd sobrescrito y si no sera
creado. Este fichero almacenara las distintas probabilidades de error obtenidas en las

simulaciones acompanadas de los parametros que se emplearon en su obtencion.

Los resultados obtenidos de las simulaciones nos daran una idea del
funcionamiento de la herramienta y seran estas probabilidades de error las que

caractericen al sistema.



Clasification Module

MFCC Scattering

15
Paloma
10 Gorrion
J
Xaxis [MFCCT = N:'ﬁlfm
MFCC2 5 Urraca
MFCC3 .
MFCC4 - S oF
(5]
w
Yaxis | MFCC1 N = b
MFCC2
MFCC3 10k
MFCC4 -
- -15F
Draw |
20 1 1 1 1 1 1 L L
-25 -20 -15 -10 -5 0 5 10 15
MFCC2
Error Probability computation
Number of MFCC 1 -
2 ["linclude Energy mean
3 Cutput File [ txt) | DAUAHW® TFGIMatiab'Marcos'\Resultade
4 - [ JInclude Energy std
Number of Neighbors | 1 - | Calculate Error Probability |
[ Include Pitch mean -
2
3 [ include Pitch std
4 -

Figura 3. Interfaz del mddulo de clasificacion.
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Ejecucion y funcionamiento

En este apartado se vera en mas detalle la parte técnica del funcionamiento de la

herramienta.

Moédulo de Extraccion de caracteristicas
Este es el primer modulo llamado al arrancar la aplicacion y como ya se comentd
anteriormente es el encargado de extraer las caracteristicas de una base de datos de audio

a partir de unos parametros especificados por la interfaz.

Una vez completados todos los campos se procede a pulsar el boton de “Feature
Extraction” o extraccion de caracteristicas. Este botén Ilama a la funcidén
“FeatureExtractionButtonPushed”, la cudl se encarga de extraer las caracteristicas de los
distintos audios en base a los campos previos. La forma en la que la herramienta extrae

las caracteristicas es la siguiente:

La aplicacion buscard en primer lugar los distintos archivos .mp3 que encuentre
en el directorio indicado, los cargard al sistema e ird informando por consola segun estos

sean cargados al espacio de trabajo de la herramienta.

Cada audio sera leido junto con su frecuencia de muestreo y si esta es distinta de
la frecuencia que se indico en la interfaz se remuestreara la sefal, de esta forma nos
aseguramos de que todos los audios sean tratados igual independientemente de su
frecuencia de muestreo original. Estos audios una vez cargados al espacio de trabajo de
la herramienta serdn tratados como vectores, y en este punto, hay que tener en cuenta que
los distintos audios podrian estar compuestos por una o dos pistas, en cuyo caso nos

quedariamos solo con una de ellas.

Segundos del audio * Frecuencia de muestreo

\

-
T~

Figura 4. Vector audio.

Como veremos mas adelante en el modulo de clasificacion, no nos interesan los

valores instantaneos de las distintas caracteristicas del audio, si no su media y desviacion
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estandar, es decir, como varian estas caracteristicas en el tiempo, ya que en un momento
dado las caracteristicas de dos especies distintas podrian ser muy similares y es gracias a

la observacion de su variacion que somos capaces de diferenciarlas.

Debido a que los vectores audio pueden ser de duracion indeterminada, dividimos
estos en tramas de 5 segundos, ya que no resultaria interesante extraer la media de las
caracteristicas de un audio largo, que podria variar mucho en el tiempo y la media de estas
caracteristicas no reflejaria dichos cambios. La herramienta almacenara en una matriz el
audio completo, de forma que cada fila de la matriz se corresponde a 5 segundos del
audio. De esta forma en vez de tratar con vectores audio de longitud indeterminada, la
herramienta trabajara con matrices audio y extraera caracteristicas de cada fila, es decir,

extraera caracteristicas por cada 5 segundos de audio, como veremos mas adelante.

5 segundos de audio
-

20 segundos de audio

A
Y

q 4 filas

Figura 5. Matriz audio.

Una vez obtenida esta matriz audio, se procede a la extraccion de caracteristicas

de cada fila de la matriz. Este proceso es llevado a cabo de la siguiente manera:

Dentro de un bucle que recorrera las distintas filas de la matriz audio, se calcularan
los coeficientes MFCC, el pitch y los maximos de energia de la sefial. Una vez obtenidas
estas caracteristicas se calcularan sus medias y desviaciones estdndar y se almacenaran
estas en variables que irdn acumulando los valores de las distintas tramas de 5 segundos,
de modo que una vez procesado el audio completo tendremos una matriz que contendra
la media de los coeficientes MFCC del audio completo, otra matriz que contendra sus
desviaciones estandar y vectores que contendran las medias y desviaciones estandar del
pitch y de los maximos de energia del audio completo. Estas serdn las variables que se

almacenaran en el directorio de resultados en un fichero .mat.

A continuacion veremos de que forma se obtienen estas caracteristicas.
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Computo de los MFCC

El computo de los coeficientes se lleva a cabo mediante la invocacion de una
funcion a la que se le pasan como argumentos los 5 segundos de audio de los que se
extraeran los coeficientes, la frecuencia de muestreo, la duracion de la trama de analisis
en milisegundos y la duracion del desplazamiento de tramas también en milisegundos, el
coeficiente de preénfasis, el tipo de ventana que emplearemos para enventanar las tramas,
el rango de frecuencias que seleccionamos en la interfaz, el nimero de bancos de filtros

de Mel y el nimero de coeficientes MFCC que queremos obtener.

En la primera parte de la funcion realizamos una serie de calculos preliminares.
Entre ellos nos aseguramos de que el numero de inputs de la funcidon sea correcto, si el
valor maximo de la sefial de audio es igual o inferior a uno lo multiplicamos por 2'° para
asi explotar las muestras al rango de 16 bits, calculamos el nimero de muestras que entran
en una trama de analisis “Nw” y el desplazamiento de tramas “Ns”. Definimos también
la longitud de la transformada rapida de Fourier (aunque en el marco tedrico nos
referiamos a la transformada discreta de Fourier, en la aplicacion real se emplea la
transformada répida) y la longitud de las partes tnicas de esta transformada (la mitad mas

uno).

El siguiente bloque de la funcion lo componen los handles de funciones que nos
seran utiles a lo largo de la ejecucion de esta funcion. Estos son la transformacion del
dominio espectral al dominio de Mel y viceversa y la transformada de coseno discreta de

tipo II.

El tercer bloque de esta funcion serd el que extraiga las caracteristicas del audio,
en concreto los coeficientes MFCC, las energias de los bancos de filtros y las tramas

enventanadas.

El primer paso en el procesado del audio para la extraccidon de sus caracteristicas
sera someter la sefial a un preénfasis, lo que equivale a un filtro tipo FIR de primer orden
con coeficiente de preénfasis “alpha” para realzar la alta frecuencia. Este realce
proporciona una mejor relacion sefial ruido (SNR), ademds de introducir
aproximadamente +6 dB/octava para compensar la atenuacion de la alta frecuencia. La

respuesta de este filtro tiene la siguiente forma:

H(z)=1- oz 09<a<l )
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Figura 6. Respuesta en frecuencia del filtro de preénfasis.

Welch Power Spectral Density Estimate

Welch Power Spectral Density Estimate
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Figura 7. Ejemplo de senal a la izquierda, posterior al preénfasis a la derecha.

Posteriormente, se realiza un enventanado de la sefial, dividiendo esta en tramas
o frames de menor duracion y con cierto solapamiento entre si, aplicando una ventana
(hamming, hanning...) a cada una de las tramas. En la siguiente figura se puede observar
este proceso, dividiendo la sefial de 5 segundos en bloques de tamaio “L” (longitud de la

trama), con cierto solapamiento entre si “O” (overlapping). A cada trama se le multiplica
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por una ventana muestra a muestra (una ventana Hamming en nuestro caso, ya que
introduce menos distorsion que otras ventanas), de forma que las muestras de los
extremos de cada trama tengan menor peso que las muestras centrales, ya que, de lo
contrario, se producirian efectos indeseados en alta frecuencia. Ademas, dado que existe
solapamiento entre las tramas, no se tiene pérdida de la informacion por el efecto de

atenuacion de los extremos.

s(n)

%

P

I ™ 1 5
—-H: Wi '|,|| '|||.f"f 2 f‘l'f“'

T
i
1
1
i
|
—_— | | FRAME
|
1
1
!
i OVERLAPPING!
]

i

Figura 8. Enventanado y solapamiento entre tramas.

Estos frames se consiguen a través de la funcion “vec2frames”, que nos devuelve

una matriz con los bloques enventanados.

Una vez obtenidos los frames se procede a calcular la magnitud del espectro (el
modulo al cuadrado) obtenido mediante la transformada rapida de Fourier (FFT) con la

longitud de la transformada calculada en los pasos preliminares.

A continuacion se procede a través de la funcion “trifbank™ a generar la matriz
que contiene los “M” filtros triangulares, uno por fila. Estos filtros triangulares se
encuentran uniformemente espaciados en la escala Mel definida por las funciones que

transforman la frecuencia al dominio de Mel.
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Figura 9. Banco de filtros de Mel.

Una vez obtenidos los bancos de filtros se procede al calculo de las energias de
los bancos de filtros, esto se consigue mediante el producto escalar de la matriz que

contiene los filtros triangulares por la magnitud de la parte Gnica del espectro obtenido

anteriormente.

A continuacidn se genera la matriz de la transformada discreta del coseno (DCT)
mediante la funcidén que definimos en el segundo bloque de la funciéon “mfcc” y que nos
devolvera una matriz MxM. Y por ultimo obtenemos los coeficientes MFCC aplicando
la transformada discreta del coseno a los logaritmos de las energias de los bancos de

filtros.

Duracion audio (segundos) = Frecuencia muestreo (Hz) — Nw

Ns
- -
A MFCC 1
MFCC 2
MFCC 3
Nimero .
dC .
coeficientes :
L]
L]
L ]
L]
MFCC X

Y

Figura 10. Matriz de coeficientes MFCC.
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Una vez conseguida la matriz de coeficientes MFCC de cada 5 segundos de audio,
se calcula la media y desviacion estandar de cada uno de los coeficientes y se almacenan
en dos nuevas matrices (una contiene la media mientras que la otra contiene la desviacion
estandar). Estas matrices contendran en cada columna la media y desviacion estandar de

cada uno de los coeficientes para cada 5 segundos del audio completo.

— -
—- -
—- ——
— -
—- ——
— -
—- ——
Matriz MFCC de 0 - 5 segundos Mean  Std Mean  Std Matriz MFCC de 5 - 10 segundos
Matriz media de los MFCC Matriz std de los MFCC

Figura 11. Calculo de las matrices media y desviacion de los coeficientes.

Calculo del Pitch
El calculo del pitch se lleva a cabo mediante la funcidon “ExtraerPitch”, la cual
toma como parametros 5 segundos de audio de la matriz de audio y la frecuencia de

muestreo de dicha senal y devuelve la media y la desviacion estdndar del pitch.

El primer paso para el calculo del pitch es remuestrear la sefial a § KHz en caso
de que la frecuencia de muestreo que se pas6 como parametro sea distinta ya que no

necesitamos resoluciones mayores que esa para el calculo del pitch.
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A continuacion se divide la sefial de audio en pequefias tramas de 20 milisegundos
y se procede al célculo de los coeficientes de prediccion lineal. Estos coeficientes se

calculan de la siguiente forma:

En primer lugar se calcula la autocorrelacion de la trama de audio y se crea una
matriz Toeplitz con dichos valores y un vector que contiene los términos independientes.
Los coeficientes de prediccion lineal se obtendran del producto escalar de la inversa de la

matriz de Toeplitz por el vector de términos independientes.

Estos coeficientes suponen el denominador del filtro H(z) que corresponde al
modelo del tracto vocal, que es un filtro todo polos. El numerador de dicho filtro

corresponde a la ganancia y la forma del filtro resultante seria la siguiente:

G (3)

P

—k
1+ 2 a,z
=

Con el filtro LPC inverso y la sefal de audio podemos obtener la sefial de error,

H(z) =

que ademas corresponde con la excitacion del modelo de produccion de voz.

Una vez obtenida esta excitacion calculamos su autocorrelacion y eliminamos las
primeras muestras de esta, ya que queremos ver donde se produce el maximo de la
autocorrelacion y de no hacerlo siempre ocurriria el maximo en la primera muestra, que
corresponde con la energia de la sefial. Una vez obtenido el maximo de la autocorrelacion,
si este supera un 20% de la energia de la sefial de excitacion, se determinara que se trata
de un sonido sonoro y se procede al calculo de su periodo o pitch, que sera el indice de la
muestra donde se detectdé un maximo de la autocorrelacion. De no superar un 20% de la
energia de la sefial, se entiende que se trata de un sonido sordo y por tanto su periodo sera

0.

Este proceso se repite con las distintas tramas de 20 milisegundos y se almacenan
en un vector. Una vez procesadas todas las tramas se procede al calculo de la media y de

la desviacion estandar de dicho vector, que seran las variables que devuelva la funcion.
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Calculo de los maximos de energia
Para el célculo de los maximos de energia se procede de forma similar a las
funciones anteriores. Es la funcion “ExtraerMaximosEnergia” la que se encarga de

devolver la media y la desviacion estdndar de los méximos de energia de la senal.

Esta funcién recibe por parametros 5 segundos de audio de la matriz de audio y la
frecuencia de muestreo de la sefial. En primer lugar divide la senal de audio en pequenas

tramas de 20 milisegundos y para cada una de ellas obtiene el modulo del espectro.

Se almacena en un vector los maximos de energia encontrados en las distintas
tramas y posteriormente se calculan su media y desviacion estdndar, que seran las

variables que devuelva la funcion.

Modulo de Clasificacion

Una vez extraidas todas las caracteristicas de los distintos directorios, se procede

a pulsar el boton de “Validate Results”, el cual lanzara el moédulo de clasificacion.

Este moédulo esta dividido en dos bloques. Uno primero dedicado a la
representacion bidimensional de los coeficientes MFCC en forma de scattering, donde
podremos seleccionar que coeficientes queremos representar, lo que nos permitird
hacernos una idea de como se agrupan las caracteristicas de distintas especies. Y un
segundo bloque dedicado al coémputo de la probabilidad de error del sistema, donde
podremos indicar una serie de parametros y la herramienta realizara simulaciones con
todos ellos, almacenando las distintas probabilidades de error obtenidas asi como los
parametros empleados para su calculo en un fichero de texto en el directorio que

seleccionemos.

Al arrancar este modulo se inicializan algunas variables con los valores que
empleamos en el modulo de extraccion de caracteristicas, como el nimero de coeficientes
que calculamos, para asi reflejar en la interfaz grafica los distintos valores que podemos
seleccionar. También en el arranque de este mdodulo se comprueba si existe un fichero
.mat que contiene todas las caracteristicas extraidas de las distintas especies. De existir
dicho fichero sera cargado al espacio de trabajo de la herramienta y de lo contrario se
cargaran uno por uno los ficheros de todas las especies y se creard un fichero .mat que

agrupe todos estos.
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Una vez ha arrancado el modulo ya se habran cargado los distintos archivos
necesarios para su funcionamiento y podremos ejecutar cualquiera de los dos bloques

independientemente.

El primero de los bloques como se ha comentado con anterioridad, esta dirigido a
la representacion bidimensional de los coeficientes MFCC. Vemos que la interfaz nos
proporciona dos listas que contienen los distintos coeficientes y donde podremos
seleccionar que coeficiente queremos asignar a cada eje. Una vez seleccionados

pulsaremos el boton “Draw” que invocara a la funcion “DrawButtonPushed”.

Esta funcion concatenara las matrices de los coeficientes MFCC de cada especie
y también creard un vector que servira para indicarnos a que especie corresponde cada
una de las columnas de dicha matriz, esto se hara a través de la etiqueta o tag que creamos

en la interfaz del modulo de extraccion de caracteristicas.

Matriz media de los MFCC Matriz media de los MFCC Matriz media de los MFCC Matriz media de los MFCC

Pajaro 1 - Especie 1 Pajaro 2 - Especie 1 Pajaro N-1 - Especie 1 Pajaro N - Especie 1

LR BN R Y

} Matriz media MFCC

v
(OOl RRRBBEEE[s4 4444MA4[SSIS[s[S[sS[s] }  Vestor especie

Figura 12. Concatenado de matrices de las diferentes especies.



36

Una vez tenemos la matriz con los distintos valores de los coeficientes y el vector
que nos indica a que especie pertenece cada uno de esos valores, la herramienta procede
a dibujar en la interfaz los distintos valores de los coeficientes seleccionados, empleando
un color distinto para cada especie, acompafiados de una leyenda que nos indicard que

color corresponde a cada especie.

Clasification Module

MFCC Scattering
15

Paloma
10 .. .ot Gorrion
" R Jilguero
Mirlo
Urraca

Xaxis |MFCC1
MFCC2 5F
MFCC3
MFCC4 -

MFCC3

Yaxis [MFCCT
MFCC2
MFCC3 10}
MFCC4 -

Draw

-25 -20 -15 -10 5 0 5 10 15 20
MFCC2

Figura 13. Ejemplo de representacion de los coeficientes.

El segundo bloque, dedicado al calculo de la probabilidad de error del sistema, es
algo mas complejo. Se seleccionaran a través de la interfaz que coeficientes queremos
tener en cuenta para el calculo, asi como unos checkbox que nos permitiran incluir otras

variables como el pitch o los maximos de energia de la senal.

Una vez hemos seleccionado con que parametros deseamos realizar las
simulaciones, especificamos el directorio y archivo de texto donde queremos almacenar
los resultados de estas simulaciones y pulsamos el boton de “Calculate Error Probability”,

que invocara la funcién “CalculateErrorProbabilityButtonPushed”.

Esta funcion, de forma analoga a la funcion de dibujar, concatenara las matrices
de los coeficientes MFCC de cada especie, solo que ademas en esta funcion también
concatenaremos los vectores que recogen los valores de la media y desviacion estdndar

del pitch y de los maximos de energia de la sefial de cada especie.
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) Matriz media MFCC

F O

) Matriz desviacion MFCC

v
MR [ [ ([T TTITTTTT . } Vectores media y desviacion

Vectores media y
desviacion del pitch

({1 [1fr [t 1] ufol21a2]afa]2[a]2]3]3[3]3]3]3]3]3]3]4]4]4]4]4]4]a]a]]s]s]s]s]s]s]5]5]s]

Vector especie

Figura 14. Matrices y vectores de caracteristicas.

Una vez obtenemos esta matriz y estos vectores, procedemos a dividir estos entre
el grupo de entrenamiento y el grupo de evaluacion. La forma en la que se dividen estos
es en base a una variable que indica que porcentaje de los datos va destinado a entrenar
al sistema y que porcentaje esta destinado a comprobar el funcionamiento real de este. El
reparto se hace de forma que el primer porcentaje de los datos va destinado a un grupo y
el resto al otro, ya que si por ejemplo, reparti€ésemos alternadamente los datos, podria
ocurrir que evaludsemos el funcionamiento de la herramienta con unos datos muy
similares a los empleados para entrenar al sistema, dando lugar a unos falsos resultados

favorables.

Se crean dos nuevas estructuras, una de disefio y otra de test, que estaran
compuestas por una matriz que contendran los coeficientes, el pitch y los maximos de
energia de la sefial y un vector que nos indicara a que especie pertenecen cada una de las
columnas de dicha matriz. En resumen, estas dos estructuras contendran todas las

caracteristicas extraidas de todos los audios.
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=SSN\

Grupo de entrenamiento Grupo de evaluacion

Figura 15. Reparto entre el grupo de entrenamiento y evaluacion.

Posteriormente, en base a que parametros fueron seleccionados en la interfaz, se
crean unas matrices que contienen solo los datos que hemos seleccionado, en lugar de

contener todos los datos (se copian las filas seleccionadas).

Con estas matrices ya preparadas, podemos proceder a realizar las distintas
simulaciones. La herramienta ir4 iterando los distintos valores seleccionados y para cada
uno de ellos empleara la funcion “knnsearch” para determinar a que especie pertenecen

las caracteristicas del grupo de evaluacion.
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El funcionamiento de esta funcion “knnsearch” es el siguiente: compara una a una
las distintas columnas de la matriz de evaluacion con la matriz entera de entrenamiento y
almacena en una variable los distintos vecinos mas cercanos. El nimero de vecinos mas
cercanos se indica también a través de la interfaz, ya que no hay forma de calcular el
numero 6ptimo de vecinos con los que comparar mas que de forma empirica. Se empleara
la distancia euclidea para determinar las columnas, y por tanto, las especies, mas cercanas

a la columna a evaluar.

Una vez conocidos los vecinos mas cercanos a la muestra a evaluar, se realiza un
histograma para hacer un recuento del numero de especies vecinas, siendo la especie que

se repite mas veces la que la herramienta toma como resultado.

Estas decisiones se almacenan en un vector, que se comparara con el vector que
contiene a que especie pertenece cada muestra, de esta forma podremos saber el nimero
de fallos y de aciertos del sistema y podremos asi calcular la probabilidad de error de la
herramienta, la cual serd almacenada en el fichero de texto de resultados que se indico

por la interfaz.



40

Simulaciones

En este apartado veremos los pasos a seguir para la obtencion de resultados a partir
de la herramienta desarrollada en este trabajo asi como los resultados de las simulaciones
llevadas a cabo durante el mismo. Introduciremos de nuevo la herramienta pero esta vez

no desde el punto de vista técnico si no desde el punto de vista del usuario.

Cuando arranca la aplicacion se nos presenta una interfaz grafica como la que

podemos observar en la siguiente figura.

4\ Birds Audio Clasiffier Tool - O x

Feature Extraction Module

Tab1 Tab2 Tab3 Tab4 Tab5s

Audio base Directory | DMJAHW® TFG\Eiblioteca audio\Gorrion comun

Feature extraction Directory | DAUAHW® TFG\WMatlab\Marcos'\Resultados\Gorrion

Lower frecuency limit (Hz) 1000
Upper frecuency limit (Hz) 6500
Tag gorrion

Sampling frecuency (Hz) 44100

Number of Mel filter banks 25

Feature Extraction

Validate Results

Figura 16. Interfaz del modulo de extraccion de caracteristicas de la herramienta.

En las simulaciones realizadas para este trabajo hemos usado como especies de
prueba las siguientes: gorrion comun, jilguero europeo, mirlo comun, paloma torcaz y
urraca comun. Estas han sido las especies elegidas ya que son especies representativas de
nuestro pais y porque los sonidos que estas producen son muy diferentes entre algunas de
ellas y muy similares entre otras. Con esto pretendemos ver como es el funcionamiento

de la herramienta en cualquier situacidon, no solo ante sonidos facilmente diferenciables.
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Los primeros pasos a la hora de realizar simulaciones es hacernos con una base de
datos de audio de cada una de las distintas especies. En este trabajo se ha utilizado como

principal base de datos la pagina web www.xeno-canto.org, que nos proporciona una

cantidad razonable de material con el que trabajar, ademds de contar con ciertas

facilidades como la clasificacion de audios en funcion de la calidad de la grabacion.

Una vez obtenidos suficientes audios para las distintas especies y tras haber
almacenados estos en sus respectivos directorios se procede a rellenar los campos de
“Audio base Directory” y “Feature extraction Directory”, que son los directorios donde
se encuentran almacenados los audios de la especie en cuestion y el directorio donde seran

almacenadas las caracteristicas extraidas, respectivamente.

El siguiente paso es establecer unas frecuencias limite para cada una de las
especies, para lo que conviene hacer un estudio previo de las sefales de estas especies

para observar entre que rango de frecuencias se encuentra cada una.

Estudio del espectrograma

Es comun que la mayoria de los audios provengan de grabaciones realizadas en
ubicaciones con ruido ambiental, ya sea en el campo o en una zona urbana, donde siempre
existiran otros sonidos en la grabacién ademas del de la propia especie. Para unos
resultados lo mas dptimos posibles, la manera de proceder seria limpiando los audios con
un software de tratamiento de audio, como por ejemplo “Audacity”, para asi asegurarnos

de que la grabacion solo contiene aquellos sonidos de una especie en concreto.

La tarea de limpiar los audios no resulta tan sencilla como pueda parecer, ya que
no se puede automatizar, debido a que para ello haria falta un clasificador previo, lo cual
seria una incongruencia. Por tanto es una tarea que solo puede llevarse a cabo por una
persona y requeriria de largas horas de trabajo, teniendo en cuenta que podriamos contar

con una base de datos de miles de audios de varios minutos cada uno.

Es debido a esto que se ha realizado un estudio previo de los espectrogramas y
densidades espectrales de potencia de cada especie, para poder asi observar cuales son las
frecuencias mas caracteristicas en cada una y poder deshacernos del resto, mejorando los
resultados de la herramienta sin tener que dedicarle horas al procesado previo de los

audios.


http://www.xeno-canto.org/

42

En el caso del gorrion comun hemos podido observar que el rango de frecuencias
mas significativas se encuentra entre los 1000 y 7000 Hz gracias a la estimacion de la

densidad espectral de potencia.

Welch Power Spectral Density Estimate
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En el caso del jilguero europeo hemos observado que las frecuencias de mas

relevancia se encuentran en el rango de 2000 a 7000 Hz.

Welch Power Spectral Density Estimate
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En el caso del mirlo comin hemos observado que las frecuencias de mas

relevancia se encuentran en el rango de 1000 a 8000 Hz.
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-60

60

-80

Powerlffrequency (dB/Hz)
o
=)
Powerlffrequency (dB/Hz)
2 8 8

-100
-110 -120
-120 -130
-130 -140
140 . \ \ \ 150 . . \ \
1] 5 10 16 20 1] 5 10 15 20
Freauencwv (kHz) Frequency (kHz)
0 Welch Power Spectral Density Estimate 50 Welch Power Spectral Density Estimate
-60 -60
=70 7o
T 80 T sof
g ]
— -90 — 8o
& &
[ =
$ 100 $ 100 [
g g
= 110 = 110 |
g g
& -120 = -120
-130 -130
-140 -140
-150 -150 t - t .
(o] 5 10 15 20 o 5 10 15 20
Freguency (kHz) Frequency (kHz)
= 10%

Frequency

Time

< 10%

Frequency




45

En el caso de la paloma torcaz hemos observado que las frecuencias de mas

relevancia se encuentran en el rango de 250 a 7000 Hz.

Welch Power Spectral Density Estimate Welch Power Spectral Density Estimate
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Y por ultimo, en el caso de la urraca comuin hemos observado que las frecuencias

de mas relevancia se encuentran en el rango de 500 a 7000 Hz.
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Tras seleccionar el rango de frecuencias mas relevantes de cada especie
procedemos a establecer la frecuencia que emplearemos para muestrear las sefiales de
audio. Una frecuencia de muestreo alta devolvera un mayor nimero de muestras por
audio, lo que supone aumentar la cantidad de datos con los que la herramienta cuenta para

trabajar y se resume, en teoria, en unos mejores resultados.

Ahora, hay que tener en cuenta que los audios son remuestreados a la frecuencia
de muestreo seleccionada en la interfaz, es por eso que seleccionar una frecuencia de
muestreo alta podria suponer que se generasen muestras nulas intercaladas en aquellos
audios que tuviesen una frecuencia de muestreo inferior a la indicada y, por tanto, esos
audios podrian no ser representativos de la especie en cuestion. Por defecto la interfaz
nos muestra una frecuencia de muestreo de 44100 Hz, que es la frecuencia de muestreo
por defecto en CDs, aunque se ha observado que algunos de los audios empleados en este
trabajo poseen una frecuencia de muestreo superior (48000 Hz) y otros emplean

frecuencias de muestreo inferiores (hasta 16000 Hz).

Las simulaciones han sido realizadas con un valor por defecto de 25 filtros de Mel.
Esto es debido a que el nimero de bancos de filtros indica el numero de filtros triangulares
que se encontraran equiespaciados entre las frecuencias dadas, es por eso que al aumentar
el nimero de filtros estos se vuelven mas estrechos y por tanto las caracteristicas extraidas
de estos variaran mas que para un numero de filtros menor y esto se ve reflejado en que
la nube de puntos que representa las caracteristicas de una especie sea mas disperso,
cuando lo apropiado seria tener una nube compacta y claramente definida, para asi

facilitar las labores de clasificacion.
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Resultados
Se han llevado a cabo diversas simulaciones para observar el funcionamiento de

la herramienta ante diferentes escenarios que seran expuestos a continuacion.

Simulacion 1.1

Numero de especies: 2 (Paloma y Gorrion)
Frecuencia de muestreo: 44100 Hz

Numero de filtros de Mel: 25

Porcentaje de DDBB dedicado a entrenamiento: 50%

Otros: Empleando unicamente los coeficientes MFCC

Error - Num_MFCC Error - Num_Neighbors

0.145

0.14 |

0.135 [f

013

0125

Error

012

0115 [

011

. . A " 0.106 \ .
5 10 15 20 25 0 50 100 150
Num_MFCC Num Neighbors

Confusion Matrix

Output Class

1 2
Target Class

Figura 17. Arriba Izda.) Error — N.° de coeficientes; Arriba Dcha.) Error — N.° de vecinos

Abajo) Matriz de confusion.

El mejor resultado obtenido para esta simulacion ha sido de un 89,1 % de aciertos

para 20 vecinos y 18 coeficientes MFCC.



Simulacion 1.2

Numero de especies: 2 (Paloma y Gorrion)

Frecuencia de muestreo: 44100 Hz

Numero de filtros de Mel: 25

49

Porcentaje de DDBB dedicado a entrenamiento: 50%

Otros: Incluyendo media y desviacion estandar del pitch

Error - Num_MFCC

1} 5 10 15 20 25
Num MFCC

0.165

0125
0z

0.115
1]

Error - Num_Neighbors

50 100 150
Num Neighbors

Confusion Matrix

Output Class

2
Target Class

Figura 18. Arriba Izda.) Error — N.° de coeficientes; Arriba Dcha.) Error — N.° de vecinos

Abajo) Matriz de confusion.

El mejor resultado obtenido para esta simulacion ha sido de un 88,3 % de aciertos

para 20 vecinos y 16 coeficientes MFCC.
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Simulacion 2.1

Numero de especies: 3 (Paloma, Gorrion y Jilguero)
Frecuencia de muestreo: 44100 Hz

Numero de filtros de Mel: 25

Porcentaje de DDBB dedicado a entrenamiento: 50%

Otros: Empleando tinicamente los coeficientes MFCC

Error

Error - Num_MFCC Error - Num_Neighbors

0.485

0.5

0.48
049
0475 [

0.48 | 1 047 |
0.465 |
0.47 b _
2 gu4sf
w
gl 0455
046 | 4
0.445 |
0.44 b
0.44 &
0.43 ! . ! : 0.435 * *
0 5 10 15 20 25 0 50 100 150
Num MFCC Num Neighbors
Confusion Matrix

Output Class

1 2 3
Target Class

Figura 19. Arriba Izda.) Error — N.° de coeficientes; Arriba Dcha.) Error — N.° de vecinos
Abajo) Matriz de confusion.

El mejor resultado obtenido para esta simulacion ha sido de un 56,2 % de aciertos

para 50 vecinos y 13 coeficientes MFCC.



Simulacion 2.2
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Numero de especies: 3 (Paloma, Gorrion y Jilguero)

Frecuencia de muestreo: 44100 Hz

Numero de filtros de Mel: 25

Porcentaje de DDBB dedicado a entrenamiento: 50%

Otros: Incluyendo media y desviacion estandar del pitch

Error - Num_MFCC

0 5 10 15 20 25
Num MFCC

Error

Error - Num_Neighbors

0.48

0.475 [

047 [

0.465

0.46

0.485 [

0.45

0.445

0.44

0.435 [

0.43

0 50 100 150

Num_Neighbors

Confusion Matrix

Output Class

1 2

Target Class

3

Figura 20. Arriba Izda.) Error — N.° de coeficientes; Arriba Dcha.) Error — N.° de vecinos

Abajo) Matriz de confusion.

El mejor resultado obtenido para esta simulacion ha sido de un 56,5 % de aciertos

para 20 vecinos y 11 coeficientes MFCC.
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Simulacion 3.1

Numero de especies: 3 (Paloma, Gorrién y Mirlo)
Frecuencia de muestreo: 44100 Hz

Numero de filtros de Mel: 25

Porcentaje de DDBB dedicado a entrenamiento: 50%

Otros: Empleando tinicamente los coeficientes MFCC

Error

Error - Num_MFCC Error - Num_Neighbors

0.31

0.5

045 03

0.29
0.4

0.28

0.35 £
fim}
0.27
037
0.26
025 8 095 F
0.2 . . . . 0.24 . .
1} 5 10 15 20 25 a 50 100 150
Num_MFCC Num_Neighbors
Confusion Matrix

Output Class

1 2 3
Target Class

Figura 21. Arriba Izda.) Error — N.° de coeficientes; Arriba Dcha.) Error — N.° de vecinos
Abajo) Matriz de confusion.

El mejor resultado obtenido para esta simulacion ha sido de un 75,3 % de aciertos

para 10 vecinos y 14 coeficientes MFCC.



Error

53

Simulacion 3.2

Numero de especies: 3 (Paloma, Gorrién y Mirlo)
Frecuencia de muestreo: 44100 Hz

Numero de filtros de Mel: 25

Porcentaje de DDBB dedicado a entrenamiento: 50%

Otros: Incluyendo media y desviacion estandar del pitch

Error - Num_MFCC Error - Num_Neighbors

0.325

0.5
0.32
0.45 b 0315
031

041 1 0.305

Error

03}
0.35 b 0.295
0.29 -

031 b 0.285

028

. , . . 0.275 . .
a 5 10 15 20 25 0 50 100 150
Num_MFCC Num Neighbors

Confusion Matrix

0.25

Output Class

1 2 4
Target Class

Figura 22. Arriba Izda.) Error — N.° de coeficientes; Arriba Dcha.) Error — N.° de vecinos
Abajo) Matriz de confusion.

El mejor resultado obtenido para esta simulacion ha sido de un 72,4 % de aciertos

para 20 vecinos y 15 coeficientes MFCC.



Simulacion 4.1
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Numero de especies: 4 (Paloma, Gorridn, Jilguero y Mirlo)

Frecuencia de muestreo: 44100 Hz

Numero de filtros de Mel: 25

Porcentaje de DDBB dedicado a entrenamiento: 50%

Otros: Empleando tinicamente los coeficientes MFCC

Error - Num_MFCC

0 ) 10 15 20 25
Num_MFCC

Error - Num_Neighbors

0.62

0.6

0.58

0.56

Error

0.54

0.52

05

0.48
1]

50 100 150
Num_Neighbors

Confusion Matrix

Output Class

)
Target Class

Figura 23. Arriba Izda.) Error — N.° de coeficientes; Arriba Dcha.) Error — N.° de vecinos

Abajo) Matriz de confusion.

El mejor resultado obtenido para esta simulacion ha sido de un 50,3 % de aciertos

para 1 vecino y 13 coeficientes MFCC.
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Simulacion 4.2

Numero de especies: 4 (Paloma, Gorridn, Jilguero y Mirlo)
Frecuencia de muestreo: 44100 Hz

Numero de filtros de Mel: 25

Porcentaje de DDBB dedicado a entrenamiento: 50%

Otros: Incluyendo media y desviacion estandar del pitch

Error - Num_MFCC Error - Num_Neighbors

0.6

0.66

0.64 -

0.62 -

0.6

Error

0.58 -

0.56 -

0.54 -

0.52 . . . . ] L L
0 5 10 15 20 25 0 50 100 150
Num_MFCC Num_Neighbors
Confusion Matrix

Cutput Class

1 2 3 4
Target Class

Figura 24. Arriba Izda.) Error — N.° de coeficientes; Arriba Dcha.) Error — N.° de vecinos
Abajo) Matriz de confusion.

El mejor resultado obtenido para esta simulacion ha sido de un 46,9 % de aciertos

para 5 vecinos y 16 coeficientes MFCC.
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Simulacion 5.1

Numero de especies: 5 (Paloma, Gorrion, Jilguero, Mirlo y Urraca)
Frecuencia de muestreo: 44100 Hz

Numero de filtros de Mel: 25

Porcentaje de DDBB dedicado a entrenamiento: 50%

Otros: Empleando tinicamente los coeficientes MFCC

Error - Num_MFCC Error - Num_Neighbors

0.66

0.76

0.64
071

0.62

0.65
06

Error

0.58

0.6 [
0.56

0.65
0.54

05 , . . , 0.52 , .

0 5 10 15 20 25 0 50 100 150
Num_MFCC Num_Neighbors

Confusion Matrix

Output Class

1 2 3 4 5
Target Class

Figura 25. Arriba Izda.) Error — N.° de coeficientes; Arriba Dcha.) Error — N.° de vecinos
Abajo) Matriz de confusion.

El mejor resultado obtenido para esta simulacion ha sido de un 47,1 % de

aciertos para 1 vecino y 13 coeficientes MFCC.
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Simulacion 5.2

Numero de especies: 5 (Paloma, Gorrion, Jilguero, Mirlo y Urraca)
Frecuencia de muestreo: 44100 Hz

Numero de filtros de Mel: 25

Porcentaje de DDBB dedicado a entrenamiento: 50%

Otros: Incluyendo media y desviacion estandar del pitch

Error - Num_MFCC Error - Num_Neighbors

0.74 0.64
072 1 063 |
0.7
0.62 -
0.68 [
061
5 0.66 [ =
& £ oot
0.64 [
0.59
062
06 - 0.58
058 4 0.57
0.56 ! ! 0.56 3 !
0 5 10 15 20 25 1} 50 100 150
Num_MFCC Num Meiaghbors
Confusion Matrix

Output Class

1 2 o 4 5
Target Class

Figura 26. Arriba Izda.) Error — N.° de coeficientes; Arriba Dcha.) Error — N.° de vecinos
Abajo) Matriz de confusion.

El mejor resultado obtenido para esta simulacion ha sido de un 43,9 % de

aciertos para 5 vecinos y 19 coeficientes MFCC.
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N.? de Especies N.” de MFCC N.° de vecinos Ca:(‘iaiz:z;i:;(i;as Aciertos
2 18 20 - 89,1 %
2 16 20 Pitch 88,3 %
3 13 50 - 56,2 %
3 11 20 Pitch 56,5 %
3 14 10 - 75,3 %
3 15 20 Pitch 72,4 %
4 13 1 - 50,4 %
4 16 5 Pitch 46,9 %
5 13 1 - 48,2 %
5 19 5 Pitch 43,9 %

Media 15 15 63 %

Tabla 1. Resultados de las simulaciones.

Analizando las simulaciones que se han llevado a cabo, puede observarse que en
la mayoria de los casos los coeficientes MFCC han sido la caracteristica clave a la hora
de aportar informacion util para la clasificacion, mientras que el pitch y los méximos de
energia no han aportado suficiente informacion relevante, lo que no quiere decir que no
puedan obtenerse mejores resultados a partir de estos, si no que habria que adaptar estas

caracteristicas al proyecto en cuestion.

Se puede observar que las curvas de probabilidad de error descienden
drésticamente de 1 a 5 coeficientes MFCC, lo que demuestra que estos descriptores
aportan informacion util y altamente decorrelada. Los siguientes coeficientes siguen
aportando informacion relevante, ya que vemos que las curvas de probabilidad de error
descienden en torno a un 0,2%, pero como se puede apreciar es un cambio insignificante
en comparacion con el descenso de alrededor de un 12,3% de 1 a 5 coeficientes. El
porcentaje de error se estabiliza en un minimo alrededor de los 15 coeficientes MFCC.
Cabe mencionar que cuantas menos especies distintas participan en la clasificacion,
menor es la variacion de la probabilidad de error ante diferente nimero de coeficientes,

lo que implica que para clasificar un menor numero de especies basta con solo unos pocos
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coeficientes para obtener altas tasas de acierto, mientras que cuantas mas especies

participan, mas coeficientes son necesarios para unos resultados 6ptimos.

El nimero de vecinos con el que comparamos las muestras es un aspecto tan
crucial como subjetivo. En el caso de estas simulaciones, los ejemplos de entrenamiento
de cada una de las especies estan compuesto por 800 muestras de audio y se ha observado
que los minimos de la probabilidad de error se sitian alrededor de 15 vecinos, lo que
supone un 1,9% del nimero de muestras de la especie en cuestion y un 0,4% del nimero
total de muestras del conjunto de entrenamiento. Para un menor ntimero de especies un
porcentaje ligeramente superior de vecinos mejora los resultados obtenidos, mientras que
para un numero mayor de especies tomar un nimero mucho menor de vecinos ha
demostrado dar mejores resultados. Esto es debido a que cuantas mas especies participan
en la clasificacion mas se entremezclan las muestras en el espacio de caracteristicas y por
tanto, al comparar con mas vecinos también tomamos errbneamente un mayor nimero de

muestras pertenecientes a otras especies.

Como cabia de esperar, los resultados mejoran cuantas menos especies participan
en la clasificacion. De las matrices de confusion, podemos observar que es sobre todo la
especie 3 (jilguero) la que presenta mayor nlimero de errores, siendo clasificada la mayor
parte del tiempo como la especie 1 (paloma), esto se debe a la similitud de sus
espectrogramas y un analisis mas exhaustivo permitiria adaptar las caracteristicas
extraidas para asi mejorar los resultados obtenidos. El resto de las especies cuentan con

un nimero de aciertos mucho mayor.

Todas las simulaciones se han llevado a cabo asignando la mitad de la base de
datos al grupo de entrenamiento y la otra mitad al grupo de evaluacion. Se ha procedido
de esta forma para comprobar el funcionamiento real de la herramienta en un escenario
genérico, destinando un porcentaje mayor de la base de datos al conjunto de

entrenamiento los resultados mejorarian significativamente.
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La herramienta desarrollada en este trabajo es intuitiva y de facil manejo, aun asi

en este apartado veremos paso a paso el proceso de clasificacion de diferentes especies.

El primer paso de este proceso es hacerse con una base de datos de audio extensa

de cada una de las especies que queremos clasificar. Deberemos almacenar los audios en

formato .mp3 en los directorios correspondientes a cada especie.

ﬁ
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Figura 27. Directorios de las bases de datos.

Una vez copiados los distintos archivos de audio en sus directorios

correspondientes se procede a instalar la herramienta. Para la instalacion de la herramienta

hacer doble-click en el archivo “HerramientaClasificacion.mlappinstall”. El instalador

abrird una ventana de Matlab como se muestra en la siguiente figura.
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Figura 28. Pantalla de instalacion.

Pulsando el botén “Install” la herramienta serd instalada como una app mas de

Matlab y podremos acceder a ella a través de la pestafia “APPS”.
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Figura 29. Localizacion de la aplicacion.

Una vez instalada la herramienta procedemos a ejecutarla.
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Se nos presentara una interfaz como la que podemos ver en la siguiente figura.
Cada una de las pestafas corresponde a una especie diferente y en cada una debemos

completar los siguientes campos:

“Audio base directory”: Ruta absoluta del directorio donde se encuentran los

archivos .mp3 de la especie en cuestion.

“Feature extraction directory”: Ruta absoluta del directorio donde seran

almacenadas las caracteristicas extraidas de cada audio de la base de datos de la especie.

“Lower frequency limit (Hz)” y “Upper frequency limit (Hz)”: Rango de

frecuencias del que queremos extraer caracteristicas para dicha especie.
“Tag”: Etiqueta con el nombre de la especie.

“Sampling frequency (Hz)”: Serd la frecuencia con la que se muestreen los audios

de las distintas especies.

“Number of Mel filter banks”: Numero de bancos de filtros de Mel, y por ende,

nimero de coeficientes MFCC que obtendremos de las distintas especies.

4. Birds Audio Clasiffier Tool - m} x

Feature Extraction Module

Tab1 Tab2 Tab3 Tab4 Tabd

Audio base Directory

Feature extraction Directory

Lower frequency limit (Hz) 0

4\ Birds Audio Clasiffier Tool — m]
Upper frequency limit (Hz) a
Feature Extraction Module
Tag
Tab1 Tab2 Tab3 Tab4 Tabs
Sampling frequency (Hz) 44100
Number of Mel filter banks 5 Audio base Directory | D:\UAHW® TFGBiblioteca audio\Gorrion comun

Feature extraction Directory | DUAHW® TFG\Matlab\Marcos\Resultados\Gorrion

Feature Extraction Lower frequency limit (Hz) 1000
Upper frequency limit (Hz} 6500

Validate Results
Tag gorrion
Sampling frequency (Hz) 44100
Number of Mel filter banks 25

Feature Extraction

Validate Results

Figura 30. Interfaz del modulo de extraccion de caracteristicas de la herramienta.
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Una vez completados los campos de cada una de las especies se pulsa el boton
“Feature Extraction” y la herramienta procedera a la extraccion de las diferentes
caracteristicas, almacenando los resultados en un archivo .mat por cada archivo .mp3 de

las bases de datos, con el mismo nombre de fichero.

Cuando la herramienta ha terminado de extraer las caracteristicas de las diferentes
especies, se pulsa el botén “Validate Results”, que abrird una nueva ventana con el

modulo de clasificacion.

4\ Birds Audio Clasiffier Tool - [m] x

Clasification Module

MFCC scattering

Xaxis |MFCC1
MFCC2
MFCC3
MFCC4 -

MFCC2

Yaxis |MFCC1
MFCC2
MFCC3
MFCC4 hd

Draw

Error Probability computation

Number of MFCC 1

2 Include Energy mean
3 OutputFile (1) ||
4 - Include Energy std

Number of Neighbors Calculate Error Probability

Include Pitch mean

7
2
3 Include Pitch std
4

Figura 31. Interfaz del médulo de clasificacion de la herramienta.

Esta interfaz cuenta con dos bloques. El primero de ellos dedicado a la
representacion bidimensional de las caracteristicas de todas las especies involucradas,
donde podremos seleccionar que coeficientes queremos representar en cada eje y el boton
“Draw” dibujard estas caracteristicas en el plano, utilizando los tags que rellenamos

previamente para la leyenda.
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4 Birds Audio Clasiffier Tool
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2
3
4
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Include Pitch mean Include Pitch mean

Include Pitch std

0
2
3
4

Number of Neighbors [
2
3 Inelude Pitch std
4

Figura 32. Ejemplo de representacion de caracteristicas.

El segundo realiza una serie de simulaciones con los parametros que le
indiquemos y almacena los resultados de dichas simulaciones en el fichero .txt que
especifiquemos al pulsar el boton “Calculate Error Probability”, estos resultados seran la
probabilidad de error del sistema en cada una de las simulaciones, acompafiadas de los
parametros que se emplearon en su obtencion. Entre los pardmetros que podemos

seleccionar para las simulaciones se encuentran:

“Number of MFCC”: Ntimero de coeficientes que queremos tomar en cuenta para
la clasificacion. Si indicamos por ejemplo, el 10, se realizaran las simulaciones
comparando nada mas los 10 primeros coeficientes. Se permite seleccionar varios valores

y la herramienta realizara simulaciones con todos ellos.

“Number of neighbors”: Niimero de vecinos del espacio de caracteristicas con los
que se compararan las muestras a clasificar. Se permite seleccionar varios valores y la

herramienta realizara simulaciones con todos ellos.

“Include Energy mean” y “Include Energy std”: Marcar si queremos que las
simulaciones se realicen incluyendo la media y/o la desviacion estandar de los méximos

de energia de la senal.

“Include Pitch mean” y “Include Pitch std” : Marcar si queremos que las
simulaciones se realicen incluyendo la media y/o la desviacion estdndar del pitch de la

sefial.
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Figura 33. Ejemplo de pardmetros para la realizacion de simulaciones.
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Cuando la herramienta termina la realizacion de simulaciones, podemos observar

los resultados obtenidos en cada una de estas en el fichero indicado.

Mj Resultados.te: Bloc de notas - X
Archivo Edicion Formate  Ver Ayuda

i ~
neighbors -»> 1 neighbors -» 5 neighbors -> 18

error_percentage -> 8.256875 error_percentage -> 8.288125 error_percentage -»> 8.208125

num_MFCC -> 1 num_MFCC -> 1 num_MFCC -> 1

error_percentage -> 8.225008 error_percentage -> 8.190000 error_percentage -> 8.165080

num_MFCC -» 2 num_MFCC -» 2 num_MFCC -> 2

error_percentage -> 0.166875 error_percentage -> 0.146875 error_percentage -> 0.126258

num_MFCC -» 3 num_MFCC -» 3 num_MFCC -> 3

error_percentage -> 0.153125 error_percentage -> 0.143758 error_percentage -> 0.123758

num_MFCC -> 4 num_MFCC -» 4 num_MFCC -» 4

error_percentage -> 0.148758 error_percentage -»> 0.143125 error_percentage -> 0.129375

num_MFCC -> 5 num_MFCC -»> 5 num MFCC -»> 5

error_percentage -> 0.143125 error_percentage -> 0.146250 error_percentage -> 0.126875

num_MFCC -> 6 num_MFCC -> 6 num_MFCC -> &

error_percentage -> 0.141258 error_percentage -> 0.145000 error_percentage -> 0.125000

num_MFCC -> 7 num_MFCC -> 7 num MFCC -> 7

error_percentage -> ©.140000 error_percentage -> 0.148125 error_percentage -> 0.123758

num_MFCC -> 8 num_MFCC -> 8 num_MFCC -> 8

error_percentage -> 0.136258 error_percentage -> 0.143125 error_percentage -> 0.122500

num_MFCC -> 9 num_MFCC -> 9 num_MFCC -»> 9

error_percentage -»> ©.133125 error_percentage -»> 0.144375 error_percentage -> ©0.120625

num_MFCC -» 1@ num_MFCC -»> 1@ num_MFCC -»> 1@

error_percentage -» ©.132580 error_percentage -> 0.140625 error_percentage -> ©@.119375

num_MFCC -» 11 num_MFCC -»> 11 num_MFCC -» 11 v
< >

Figura 34. Ejemplo de resultados de las simulaciones.
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Conclusiones

En el presente trabajo se ha observado el funcionamiento de la herramienta para
la clasificacion automatica de distintas especies de aves, desde la extraccion de
caracteristicas hasta los algoritmos de clasificacion de aprendizaje automaético

supervisado.

Las bases de datos juegan un papel crucial dentro de la clasificacion, ya que son
estas las que poseen los ejemplos con los que el sistema debe aprender, por lo que una
buena base de datos es de vital importancia para llevar a cabo un buen entrenamiento del
sistema. Otro aspecto importante referente a las bases de datos, como ya se ha comentado
en apartados anteriores, es la determinacion de ejemplos destinados a entrenamiento o a
evaluacion, ya que una evaluacion que contenga datos de entrenamiento, es decir, que los
datos de un mismo audio se hayan repartido entre ambos grupos, daré lugar a unos falsos

resultados favorables.

Se ha podido observar en las simulaciones realizadas la importancia de una buena
seleccion de caracteristicas para la obtencion de unos resultados 6ptimos. Los coeficientes
MFCC han demostrado su gran capacidad de aportar informacion util, siendo estos las
caracteristicas principales de todas las simulaciones realizadas. Por otro lado,
caracteristicas como el pitch y los méximos de energia de la sefial han demostrado no ser
de gran utilidad para la clasificacién de aves, esto no quiere decir que no sea posible
obtener mejores resultados a partir de ellas, si no que habria que adaptarlas a este proyecto

en concreto para que aportasen informacion util y relevante.

En cuanto al algoritmo de clasificacion empleado, se ha observado que las
probabilidades de error disminuyen y se estabilizan cuantos mas coeficientes MFCC se
toman en cuenta para la clasificacién, con unos pocos coeficientes (alrededor de 5) las
curvas de probabilidad de error presentan minimos locales y cuantos mas coeficientes se
toman para la clasificacion, estas curvas de error se estabilizan alrededor de dicho
minimo. En cuanto al nimero de vecinos con los que la herramienta compara los ejemplos
de evaluacion se ha observado que un menor nimero de vecinos da lugar a unos resultados
mas Optimos, especialmente cuantas mas especies distintas se pretenda clasificar. Esto
podria variar si se aumentase el nimero de muestras de cada especie, pero se recomienda

no tomar un nimero de vecinos elevado ya que podria ocurrir que las caracteristicas de
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una muestra se encontrasen en los limites de la nube de puntos que representan las
caracteristicas de una especie en concreto, y al comparar con un numero elevado de
vecinos es probable que se tomasen mas muestras de las especies colindantes que de la

propia.

Por ultimo, destacar que los objetivos del proyecto se han alcanzado con éxito,
realizando una herramienta de clasificacion de facil manejo y siendo las probabilidades

de error obtenidas en las distintas simulaciones de la herramienta relativamente bajas.
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Futuras lineas de investigacion

La clasificacion automatica es un campo muy util y con un sinfin de aplicaciones.
A lo largo de este proyecto y especialmente en el apartado de simulaciones, ha quedado
patente lo complejo que puede llegar a ser este proceso y como pueden variar los

resultados obtenidos en funcion de que parametros se empleen.

Uno de los factores mas importantes a la hora de realizar una correcta clasificacion
es el uso de determinadas caracteristicas. Por ello, una de las lineas futuras mas
importantes para la obtencién de mejores resultados serd la incorporacion de otras

caracteristicas, como el centroide espectral o la envergadura espectral, entre otros.

En el campo del aprendizaje automatico existen una gran variedad de algoritmos
que permiten realizar clasificaciones. Uno de los mas utilizados actualmente para
sistemas de audio son las redes neuronales, que consisten en un algoritmo que imita de
alguna manera las redes neuronales del cerebro humano, por lo que, si una persona es
capaz de discernir entre dos especies de ave, cabe pensar que una herramienta dotada de
esta capacidad también pueda. En este trabajo se ha empleado unicamente el algoritmo
de clasificacion “K-Nearest-Neighbors” y como futura linea de investigacion se plantea
la incorporacion de otros algoritmos de clasificacion como las redes neuronales o los
arboles de decision, de esta forma la herramienta podra realizar simulaciones con los

distintos algoritmos para determinar cual de ellos obtiene mejores resultados.

Como hemos podido comprobar a la hora de extraer caracteristicas de los audios
que forman la base de datos, muchos de estos contienen sonidos interferentes
provenientes de ruido ambiental o incluso de otras especies de ave. Con objeto de mejorar
los resultados obtenidos por la herramienta de clasificacion, una de las lineas futuras de
investigacion sera el pre-procesado del audio, se podria incorporar un algoritmo de
separacion de fuentes para suprimir aquellos ruidos que afecten negativamente al

funcionamiento del sistema.

Por ultimo, seria interesante afiadir una nueva funcionalidad a la herramienta que
permitiese no solo clasificar los audios de la base de datos por especie, si no que ademas
indicase el significado de los sonidos producidos por dichas especies. La mayoria de las
especies emiten sonidos diferentes para comunicar un numero limitado de mensajes

como, por ejemplo, para indicar su necesidad de apareamiento, o para expresar alarma
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ante un depredador cercano. Clasificar estos mensajes a partir de las caracteristicas del
sonido producido por una especie en concreto no resultaria costoso, ya que se podria
emplear la misma herramienta de clasificacion que se ha desarrollado en este proyecto
aplicada en orden jerarquico, de forma que primero determinase la especie en cuestion y
posteriormente procediese a identificar el mensaje. La posibilidad de conocer el
significado de estos mensajes a través de la herramienta la convertiria en un traductor,

ideal para aplicaciones de tiempo real.
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