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RESUMEN

Una de las utilizades de las técnicas de inteligencia artificial
es la deteccion y clasificacion de sonidos que pueden generar
sefiales de alerta. En este articulo se trata con la deteccion de
sonidos impulsivos (goteos) en entornos domésticos. La
deteccion de sonidos generados por agua es de gran interés
en entornos domésticos, al permitir detectar la posible
aparicion de fugas. En el caso de goteos es muy dificil obtener
una base de datos que contenga la gran cantidad de casuisticas
sonoras que se pueden dar en la realidad. Pensemos que el
sonido generado por un goteo va a depender de multitud de
factores que haran que la huella sonora del sonido generado
presente grandes variaciones en funcion del tipo de superficie
sobre la cae la gota (madera, plancha de acero, suelo
cerdmico, etc.), del tamaio de la gota, etc. Para generar una
base de datos que recoja la gran variabilidad de la vida real,
se ha partido de un conjunto de goteos reales, que se ha
expandido mediante la utilizacion de modelos sintéticos de
goteos. Se generaron tablas de entrenamiento utilizando
caracteristicas como la variacion temporal de los coeficientes
Mel (DMFCC), la kurtisis y la densidad de probabilidad de
las altas frecuencias, que se emplearon para alimentar un
clasificador SVM. Para la evaluacion de las prestaciones del
clasificador se utilizé un conjunto de prueba de goteos reales
sobre superficies no contempladas en la generacion.

ABSTRACT

In this paper, the problem of detection of an specific event—a
drip—in the domestic acoustic scene is addressed. The
detection of noises generated by water can be of great interest
in domestic scenes because it can help to prevent domestic
floods. In the case of drip sounds, it is quite difficult to get
real sounds covering the different sound qualities that
different drops may have. Their sound depends on many
factors as their size, the kind of surface they hit (wood, steel),
etc. One of the problems when using Artificial Intelligence
techniques to detect and classify sounds is the lack of data to
train the models. In order to approach real life as much as
possible, a database including real sounds has been expended
using synthesized. A training set has been set up using the
speed of variation of the MFCC, the kurtosis and the
probability density function of the high frequencies as
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features to train a SVM classifier. The performance of the
classifier has been tested using a data set containing
recordings of real drops.

Palabras Clave— deteccion de sonidos, SVM,
clasificacion de sonidos, inteligencia artificial, caracteristicas
acusticas.

1. INTRODUCCION

En los tultimos afos la deteccion automatica de eventos
acusticos estd mostrando un gran incremento en el interés y
actividad. Son cada vez mas numerosas las publicaciones
donde se tratan con la deteccion de sonidos en diversos
entornos. Por ejemplo, Alsina et al [1] aplica los MFCC — Me!
Frequency Cepstral Coefficients — y un clasificador SVM —
Support Vector Machine — a la deteccion de multiples sonidos
en el entorno doméstico con el objetivo de monitorizar a
personas de edad avanzada. En Sharma et al [2,3] se analizan
distintas caracteristicas acusticas, como la variacion del tono
o la envolvente espectral (formantes), para detectar la razon
por la que llora un bebé. Jian [4] procesa el espectrograma
normalizado para obtener caracteristicas como la entropia. La
clasificacion de eventos acusticos en aplicaciones reales es
una tarea desafiante y no exenta de dificultades, debido a
menudo a la dificultad para obtener bases de datos con
suficientes items y a la influencia de ruidos de fondo
variables. Definimos un evento acustico, como un sonido de
duracion limitada en el tiempo, que por sus caracteristicas se
distingue del entorno acustico: el llanto de un bebé, un goteo,
una puerta que se abate, etc. Los eventos acusticos en
entornos reales apareceran mezclados con diversos sonidos
que formaran parte de la escena acustica.

Un sonido doméstico o una escena acustica pueden
contener sonidos como musica, habla, un zumbido de
lavavajillas, un ruido de aspiradora, etc. En [5], se describen
las estrategias y métodos a seguir para disefiar un sistema
capaz de detectar y clasificar eventos en escenarios
complejos. En este trabajo, se aborda el problema de la
deteccion de un evento especifico, un goteo, en la escena
acustica doméstica. Para disefiar un sistema simple, se evita
la necesidad de una posible separacion de la fuente, con el fin
de extraer el evento de interés del ruido de fondo, centrandose
en la extraccion de caracteristicas capaces de detectar el
evento especifico inmerso en ruido de fondo.
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Figura 1. Micr6fono omnidireccional i436. Sensibilidad S=
44 dB (6.3 mV/Pa) y S/N> 63 dB (fuente, especificaciones
del fabricante en http://www.mic-w.com/).

La deteccion de ruidos generados por el agua puede ser
de gran interés en escenas domésticas porque puede ayudar a
prevenir inundaciones: la deteccion de un simple goteo puede
ayudar a detectar un problema en su etapa inicial, antes de
tener repercusiones mayores.

En la seccion 2 de este articulo, se describe el método
que se ha utilizado para generar la base de datos de
entrenamiento. En la seccion 3 se especifican las
caracteristicas actlsticas utilizadas para entrenar un
clasificador SVM lineal. En la seccion 4, se presentan los
resultados de las pruebas realizada para presentar finalmente
las conclusiones del trabajo en la seccion 5.

2. LA GENERACION DE UNA BASE DE DATOS DE
SONIDOS DE GOTEO.

Para entrenar adecuadamente un detector/clasificador de
eventos acusticos se necesita una base de datos balanceada,
con un conjunto suficientemente representativo de cada clase.
En el caso que nos ocupa, se necesita un niimero suficiente
de “eventos” (goteos) y un conjunto de “no eventos” que
represente la variabilidad de ruidos de fondo en entornos
domésticos. Para obtener la base de datos se han manejado
tres fuentes de sonidos:
1. Sonidos de goteos grabados, golpeando en diversas
superficies (suelo ceramico duro, madera, lavabos
ceramicos, bafieras, fregaderos en aluminio y acero

inoxidable). Para introducir variabilidad en la base
de datos, se grabd con distintos equipos:

— Grabaciones directas con el micréfono de
un teléfono movil.

— Grabacion desde teléfono movil con un
microfono externo, de tipo electrect,
omnidireccional, de clase 2: Mic W i 436
(ver figura 1).

— Un Edirol estéreo R-09, con micréfono de
condensador.

2. Sonidos obtenidos de la base de datos de la BBC [6]
(goteos de agua y sonidos domésticos variados
como aspiradoras, teteras, etc. ).

3. Sonidos sintéticos: se ha recurrido a la generacion
de modelos sintéticos de los sonidos de goteos y
mezclados con diversos ruidos de fondo domésticos.
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Figura 2. Extraccion de caracteristicas trama a trama.
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Figura 3. Senal grabada de una gota y tramas de 0.05 s.

Se ha elegido trabajar con una extraccion trama a trama de las
caracteristicas sonoras: tal como se muestra en la figura 2, se
divide la sefial en tramas y se extraen sus caracteristicas. Cada
trama se etiqueta como “ruido de fondo” o “evento”. Como
el objetivo del trabajo es detectar sonidos transitorios de corta
duracion, el tamafio elegido de las tramas es ty = 50 ms. La
frecuencia de muestreo de la base de datos es f; = 48000 Hz.

Tal como se muestra en la figura 3, la duracion del
sonido de una gota es aproximadamente de 0.2 s, lo que
supone que cada evento contiene 4 tramas de la longitud
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elegida. Claramente, para relaciones Sefial a Ruido bajas, el
sonido de una gota puede estar enmascarado por la presencia
de ruido de fondo.

2.1. Expansion de la base de datos utilizando modelos
sintéticos.

Tal como se ha descrito anteriormente, el proposito de este
trabajo es detectar el sonido de una gota cuando esta cae sobre
una superficie, bien sobre una superficie y dura y seca o sobre
agua (superficie encharcada, o cavidad con agua). El sonido
percibido (timbre) del sonido radiado dependera de las
caracteristicas de la gota (tamafio y velocidad de caida) y de
la superficie (tamafio de la superficie y caracteristicas del
material). Para poder entrenar el modelo de clasificacion con
una muestra suficientemente representativa de goteos, es
necesario expandir la base de datos cambiando las
caracteristicas sonoras en funcién de la naturaleza de la
superficie.

5.1.1. El sonido emitido por gotas golpeando una superficie
seca.

En este caso, el sonido emitido se debera a la radiacion de la
superficie golpeada por la gota. El impacto de corta duracion
excita las frecuencias de resonancia de la superficie, y se
puede asumir que la sefial emitida estara constituida por un
conjunto de caidas acusticas. Se ha optado por el modelo por
utilizado por Vorlander [7],

p(t) = XL {A;isin(2nfi} + ) - w(t) - e™%, (D

en el que las A; son las amplitudes de cada caida, que
dependeran del punto de impacto de la gota. Las f; son las
frecuencias de resonancia de la placa. ¢; son las fases
iniciales asociadas a cada caida, dependientes también del
punto de impacto. w(t) es una ventana temporal utilizada
para controlar la duracion de las sefiales, ajustada
empiricamente. Finalmente el factor «, es el amortiguamiento
asociado a cada resonancia. Para simular en la base de datos
que tanto el tamafio, el amortiguamiento y el punto de
impacto son desconocidos a priori, se generan sefiales donde
las frecuencias de resonancia, los factores de
amortiguamiento, las fases y las amplitudes son variables
aleatorias con distribucion de probabilidad uniforme.

5.1.2. Goteo sobre agua.

Tal como se describe en Guyot et al [8] y Moss and
Henhching Yeh [9], el sonido percibido de un goteo se debe
a la generacion de burbujas bajo el agua, un instante posterior
al momento en el que la gota impacta la superficie de agua.
Moos [9] propone algunos modelos que tratan con el sonido
radiado por una burbuja con diferentes grados de
complejidad. Para el presente trabajo se ha optado por el
modelo del sonido generado por burbujas esféricas:

p(t) = er, sin(2rf(t) - t) - e ~Bot, € €[0.01,0.1], (2)

donde € es un parametro sintonizable que permite inicializar
el estado de excitacion de las burbujas, 7 es el radio de las
burbujas (en metros) y:

— f(t) es una frecuencia dependiente del tiempo que
depende de la frecuencia de resonancia fundamental de
la burbuja, f,:

f@) = fo(1+EB,1), €)

donde ¢ es un parametro que ayuda a ajustar el efecto de
incremento de frecuencia del sonido de una gota. Se toma
el valor & = 0.1 como valor 6ptimo. La frecuencia de
resonancia de una gota se calcula tal como sugiere Van
Den Doel [10]:

fo=— 4)

— By = mfyds0: €5 el factor de atenuacion de la caida
exponencial, donde §,,; es el amortiguamiento total de
cada burbuja, que se calcula segun se describe en [10]:

0.13 3
6tot = r— + 0.0072 T . (5)

o

De las ecuaciones anteriores podemos deducir que el
parametro que conduce a la generacion del sonido de una gota
que cae sobre agua es el tamafio de esta. Tal como muestra la
ecuacion (2), la presion sonora generada depende del factor
de atenuacion y de la frecuencia de resonancia de la burbuja
y ambos factores se calculan a partir del radio de la burbuja.
Para expandir la base de datos con sonidos de goteos sobre
agua, se ha tomado el radio como una variable aleatoria de
distribucion uniforme entre 0.5 y 10 mm.

2.2. La generacion del conjunto de entrenamiento.

El conjunto de entrenamiento generado trata de recoger de la
variabilidad de las condiciones reales. Para ello se ha
generado un conjunto de 16000 tramas de goteos: 1000
tramas se corresponden con sonidos reales grabados y 15000
tramas con sonidos sintéticos generados segun se ha descrito
en el apartado anterior. Teniendo en cuenta que el tamafio de
cada trama es de 50 ms, se ha generado una base de datos con
800 segundos de goteos. Estos sonidos se han mezclado con
diversos ruidos de fondo de forma aleatoria, incluyendo
distintas muestras de musica de diversos géneros. De esta
base de datos se extraen de forma aleatoria subconjuntos de
entrenamiento, formados por unas 1000 gotas y 1000
muestras de ruido de fondo.
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a) Espectrograma de un goteo en presencia de ruido de
fondo (ruido de un aspirador doméstico).
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Figura 4. Caracteristicas acusticas de 15 segundos de sefial de goteo con ruido de fondo (aspiradora).

3. CARACTERISTICAS ACUSTICAS

Una de las tareas criticas en la deteccion y clasificacion es la
seleccion de un conjunto apropiado de caracteristicas: estas
no deben introducir informacion redundante y deben
maximizar la distancia entre clases [11,12]. Existe una
intensiva descripcion en la bibliografia de las diferentes
caracteristicas acusticas [13]. Las aproximaciones mas
comunes en la deteccion de eventos actsticos trasladan
caracteristicas que han sido utilizadas con éxito en la sefial de
voz a la clasificacion de eventos acusticos. Por ejemplo, los
coeficientes cepstrales en el escala Mel (MFCC) y otras
caracteristicas basadas en la representacion de la sefial en
escala Mel (como los logarithmic Mel-filter bank
coefficients—FBANK) son habituales en la deteccion de
eventos acusticos [14] a pesar de la reconocida sensibilidad
de estos coeficientes ante ruido de fondo [15]. Para este

trabajo, teniendo en cuenta el comportamiento en tiempo y

frecuencia de la sefial de interés, se ha optado por las

siguientes caracteristicas:

— La funcién de densidad de probabilidad de las
frecuencias altas. Tal como se observa en el
espectrograma de un goteo — figura 4a, las
caracteristicas impulsivas de este hacen que su espectro
se extienda a frecuencias superiores a los 2000 Hz,

mientras que la mayoria de los ruidos domésticos
concentran su energia en baja frecuencia. La figura 4 d)
muestra que en el caso de un goteo es mas probable
obtener niveles superiores a -80 dB (espectro
normalizado de potencia).

— La kurtosis: Para una trama de sefial, la kurtosis se
calcula como el momento estandarizado de orden 4:

E(x —w)*
=T

k (6)

donde u es la media y o la desviacion estandar del
conjunto de muestras de la trama de sefial. Si k=3, las
muestras de sefal estaran normalmente distribuidas,
mientras que la kurtosis toma valores altos cuando
dentro de la trama se presenta un transitorio. La kurtosis
es muy sensible a los transitorios incluso cuando estos
estan enmascarados por la presencia de altos niveles de
ruido de fondo. La figura 4b) muestra 15 segundos de
sefial y la kurtosis de un goteo en presencia de ruido de
fondo. Los picos de kurtosis se corresponden con el
sonido emitido por las gotas.

— Awumrcc: Se ha considerado también la velocidad de
variacion de los MFCC, obtenida como la diferencia
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finita de orden uno entre los valores obtenidos de MFCC
de dos tramas adyacentes:

Awmrcc[n] = MFCC[n] - MFCC[n - 1]. @)

Es de esperar que en condiciones de alto ruido de fondo
estacionario, la diferencia sea muy pequefia, mientras
que la diferencia entre tramas serd alta cuando existe un
transitorio. La figura 4c) muestra la Ayrcc en el caso
del ejemplo (goteo en presencia de ruido de fondo).

4. RESULTADOS Y DISCUSION

Una vez seleccionado el conjunto de caracteristicas a
utilizar, se generan conjuntos de entrenamiento segiin se ha
detallado anteriormente, para entrenar un clasificador lineal
SVM (Support Vector Machine) [17,18]. Se han realizado 10
tests diferentes con diversos conjuntos de entrenamiento y
test generados al azar a partir de la base de datos de
referencia. Se ha obtenido la media de los resultados para
evaluar las prestaciones de la deteccion y se ha probado
finalmente el sistema con un conjunto de test grabado en
condiciones reales.
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Figura 5. Matrices de confusion para dos realizaciones de
prueba sobre el data set de referencia.
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Figura 6. Detalle del resultado de la deteccion de gotas.
S/N =10 dB.

La figura 5 muestra dos cjemplos de ejecucion del
clasificador, con una duracion de trama de 50 ms:

— La figura 5a) muestra los resultados obtenidos para un
goteo con ruido de fondo variable. De las 600 tramas del
conjunto de prueba, se detectan adecuadamente un 59%
de las tramas con gotas, presentando un 0,6 % de falsos
positivos, que se corresponden con pasajes impulsivos
dentro del fondo musical.

— La figura 5b) muestra el caso de funcionamiento con
ruido estacionario. Se observa una tasa de deteccion de
gotas del 35 % y no se presentan falsos positivos.

La figura 6 muestra en detalle como funciona la clasificacion
sobre una senal real captada con ruido de fondo de un goteo
percutiendo sobre un fregadero de aluminio. Cada gota dura
aproximadamente 4 tramas, y en practicamente todas las
gotas se detecta adecuadamente una de las cuatro tramas
como gotas (esencialmente debido a la influencia del ruido de
fondo). Postprocesando los resultados, tomando la decision
cada 4 tramas:
1. Sino hay deteccion positiva en alguna de las 4 tramas, se
decide que no hay gota
2. Si al menos una de las 4 tramas presenta resultado
positivo, se decide que existe un goteo.

De esta forma, siempre que la tasa de deteccion de tramas
pertenecientes a la clase “drop” sea superior a un 25 %, el
sistema detectara con garantias la presencia de un goteo.

5. CONCLUSIONES

En este trabajo se ha evaluado la posibilidad de detectar la
aparicion de goteos de agua en entornos domésticos en
condiciones de ruido variable. Se gener6é una base de datos
minima con sonidos reales, que se expandid con sefiales
obtenidas de modelos sintéticos. Se generaron conjuntos de
entrenamiento y prueba utilizando la kurtosis, la funcion de
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densidad de probabilidad de las altas frecuencias (f>2000 Hz)
y la velocidad de variacion de los MFCC para alimentar un
clasificador SVC. La tabla 1 muestra los resultados medios
obtenidos a partir de 10 pruebas con distintas combinaciones
de conjuntos de prueba y test.

Continuous Background Real

Noise Music Test

Accuracy (%) 93.55 90.33 72.73
Recall (%) 59.55 41.18 44.00
Specificity (%) 99.41 98.45 96.67
Precision(%) 94.64 81.40 91.67
FMeasure 0.73 0.63 59.46

Tabla 1: Medida de las prestaciones del clasificador.

Los pardmetros para la evalacion de la calidad del

clasificador son:

—  Accuracy. Mide el porcentaje de tramas correctamente
clasificadas sobre el total de predicciones (verdaderos
positivos+falsos negativos).

—  Recall. Mide el porcentaje de eventos correctamente
clasificados (verdaderos positivos) sobre el total de
predicciones.

—  Precision. Mide la fraccion de verdaderos positivos
sobre el total de positivos esperados.

—  F-Score. Es una media armoénica de la precision y el
recall:

Fs _ 2PrecisionxRecall ®)
core = Precision + REcall

Los resultados presentan una alta precision y un bajo Recall
lo que quiere decir que aunque un numero importante de
tramas que pertenecen a la clase “drop” son clasificadas
incorrectamente, las detectadas son correctas con una alta
probabilidad. La probabilidad de falsa alarma, por tanto, es
muy baja. Los test realizados muestran que es posible
implementar un detector de goteos a partir de la
monitorizacion acustica.
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