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RESUMEN

En este estudio, se utiliza la capacidad de las redes neuronales
para comprender, caracterizar y clasificar distintos patrones
de sonidos existentes en el entorno de un vehiculo en
funcionamiento. Para este cometido, se llevan a cabo
mediciones acusticas en diferentes puntos del exterior del
vehiculo cuando éste estd en marcha. Una vez obtenidas las
medidas, se extraen los descriptores necesarios para llevar a
cabo dicho entrenamiento del modelo de inteligencia
artificial.

Como descriptor principal, se hace uso de los
Espectrogramas de Mel. Este descriptor es elegido porque
permite mantener la informacién en tiempo y en frecuencia
de los audios (y por tanto, la informacion secuencial), y por
otro lado, gracias a la naturaleza de los filtros de Mel, se
puede obtener méas resolucidn de la sefial en baja frecuencia,
donde se centra la informacion relevante.

Una vez entrenado el sistema con los descriptores
elegidos, se procede a usar el modelo en la actuacion del
algoritmo de clasificacién. Dicho algoritmo permite que, a
raiz de segmentar una sefial de audio en tramos, Yy
posteriormente extraer su espectrograma, se pueda obtener la
informacion acustica que predomina en dicho segmento,
clasificarla con una clase concreta y poder actuar en
consecuencia.

ABSTRACT

In this study, the capacity of neural networks is harnessed to
comprehend, characterize, and classify various sound
patterns present in the environment of a functioning vehicle.
To accomplish this task, acoustic measurements are
conducted at different points on the exterior of the vehicle
while it is in operation. Once the measurements are obtained,
the necessary descriptors are extracted for training the
artificial intelligence model.
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The primary descriptor utilized in this context is Mel
Spectrograms. This choice is made because it enables the
preservation of temporal and frequency information in the
audio data (and, consequently, sequential information).
Additionally, due to the nature of Mel filters, it provides
higher signal resolution in the lower frequency range, where
relevant information is concentrated.

Upon training the system with the selected descriptors, the
model is employed in the classification algorithm's
performance. This algorithm, when applied to audio signal
segments and subsequent extraction of their spectrograms,
allows for the identification of predominant acoustic
characteristics in the segment, classification into specific
categories, and subsequent actions accordingly.

Palabras Clave— ast, srp-phat, clasificacién de audio,
doa, inteligencia artificial

1. INTRODUCCION

La seguridad vial y el desarrollo de sistemas de conduccién
auténoma han sido temas centrales en la industria automotriz
y la investigacion tecnolégica en los Gltimos afios. Uno de los
desafios clave en este contexto es la deteccion temprana y
precisa de eventos sonoros relevantes en el entorno del
vehiculo. La identificacion de estos eventos es fundamental
para mejorar la seguridad vial y permitir una conduccion
auténoma mas segura y eficiente.

Sin embargo, en ciertas circunstancias, la disponibilidad
de informacion visual puede ser limitada o insuficiente.
Factores como la niebla, la lluvia intensa o simplemente la
distancia con el objetivo pueden dificultar la comprension
completa de nuestro entorno a través de la vista. Es
precisamente en estas situaciones cuando el sonido se
convierte en una fuente valiosa de informacién, capaz de
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proporcionar detalles cruciales que escapan a la percepcion
visual en esos momentos.

En este contexto, el presente trabajo se enfoca en el
desarrollo de un sistema que hace uso de la inteligencia
artificial (1A) y técnicas avanzadas de procesamiento de
sefiales acUsticas para detectar y localizar eventos sonoros
relacionados con la conduccion automovilistica, en concreto
bocinas y sirenas. El objetivo principal de este sistema es
proporcionar informacion critica en situaciones en las que la
informacion visual puede resultar incompleta o insuficiente,
mejorando asi la seguridad vial y facilitando una conduccién
auténoma mas segura y eficaz. A lo largo de este trabajo, se
describiran con detalle los descriptores utilizados, la
arquitectura de la A, el algoritmo de estimacion de direccion
de llegada (DOA) y los resultados de los experimentos
practicos que respaldan la eficacia de esta aproximacion.

2. DESCRIPTORES DE AUDIO

En este estudio, los espectrogramas de Mel han sido
seleccionados como descriptores principales en base a su
tratamiento logaritmico en frecuencia a lo largo de todo el
espectro audible. Esta caracteristica es resultado de la
naturaleza de los filtros utilizados en la transformacion de
Mel y se revela como un atributo valioso para el analisis de
entornos automovilisticos, concretamente, en sonidos de
bocinas y sirenas, siendo los objetos de este estudio.

Como se puede apreciar en el Figura 1 y la Figura 2, las
principales componentes frecuenciales de los sonidos a
analizar tienen su energia concentrada entre 500Hz y
4000Hz. Dado que el ruido de rodadura automovilistica se
centra en 500 Hz-2.5 kHz, como se demuestra en estudio
anteriores [1][2], la mayor resolucién en estas bandas resulta
un elemento critico a la hora de discernir entre ruidos y
sefiales de interés.
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Figura 1. Espectrograma de Mel de Sirena.
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Figura 2. Espectrograma de Mel de Bocina.

3. RECONOCIMIENTO DE SONIDO

En este estudio, se ha desarrollado un sistema de
reconocimiento de sonido que funciona como un disparador
en tiempo real. Su funcion principal es detectar la presencia
de sirenas y bocinas en el entorno acustico del vehiculo, lo
que activa el algoritmo de localizacién basado en TDOA
(Time Difference of Arrival) que se describe en la seccidn
siguiente.

La arquitectura utilizada para el reconocimiento de sonido
se basa en el Audio Spectrogram Transformer (AST) [3], que
es una adaptacion de las redes Transformers [4] disefiada
especialmente para analizar espectrogramas. Esta eleccion de
arquitectura se respalda por su eficacia en la clasificacion de
eventos sonoros, asi como su capacidad para aprender y
reconocer patrones en representaciones espectrales de sefiales
de audio.

Para entrenar el modelo de reconocimiento de sonido, se
utilizé la base de datos Audioset de Google [5], que contiene
una amplia variedad de grabaciones de audio etiquetadas con
527 etiquetas diferentes. Una vez que el sistema aprendio a
diferenciar entre estas numerosas etiquetas, se modificé la
estructura del transformer para que solo detectara tres clases:
Sirena, Bocina o Nada. De esta manera, cualquier sonido que
no perteneciera a las dos primeras categorias se consideraba
ruido y no activaba el algoritmo de localizacion basado en
TDOA.

Este segundo entrenamiento se llevé a cabo mediante
transfer learning [6], desconectando las Ultimas capas de
neuronas del modelo, para introducir unas nuevas que
aprendieran solo las etiquetas comentadas anteriormente.
Para este cometido, se utiliz6 la base de datos de
UrbanSound8K, aplicando una validacién cruzada, usando el
método de 10 k-folds, tal como se indica en [7]. Esta base de
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datos permitié refinar ain mas el modelo, asegurando su
capacidad para distinguir de manera efectiva entre sirenas,
bocinas y otros sonidos ambientales.

El proceso de entrenamiento y validacion del sistema se
basa en la recopilacion de muestras de audio de las bases de
datos mencionadas. A partir de estas muestras, se calculan los
espectrogramas de Mel como descriptores, que
posteriormente se introducen en la red neuronal AST. El
proceso de entrenamiento permite al sistema aprender y
ajustar sus pesos y parametros internos para reconocer de
manera efectiva los sonidos de interés en el entorno
automovilistico, cumpliendo asi su funcién de disparador
para la localizacién de eventos sonoros. Los resultados de la
validacion cruzada del sistema se pueden observar en Tabla
1.

Tabla 1. Porcentaje de acierto de deteccion en la validacion
cruzada de la base de datos UrbanSound8K

K-fold Precision (%)
100

87.55
91.98
98.15
97.03
97.52
97.56
99.05
93.92
10 98.61

Promedio 96.14
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Dado la fiabilidad del modelo, y al funcionar como
disparador, se determina un valor umbral de prediccion
mayor del 90% para que el sistema active el algoritmo de
localizador de fuente.

4. LOCALIZADOR DE SONIDO

Para abordar la localizacion de fuentes en entornos
automovilisticos ruidosos, se implementé un sistema de
localizacion de sonido basado en el algoritmo SRP-PHAT
(Steered Response Power with Phase Transform). Este
algoritmo se eligi6 debido a su destacada capacidad para
mantener una alta relaciéon sefial-ruido en presencia de
interferencias acusticas, lo que resulta fundamental para la
localizacion precisa de fuentes sonoras en condiciones
ruidosas.

4.1. Principio de Funcionamiento de SRP-PHAT
El algoritmo SRP-PHAT calcula una funcion de distribucién

espacial, que representa la probabilidad de que la fuente de
sonido esté ubicada en cada direccion angular posible. Esta

funcién se calcula mediante una transformacion de fase
Ilamada "Phase Transform" (PHAT) que ajusta las sefiales de
los micréfonos para tener en cuenta las diferencias de tiempo.
La funcion resultante se llama "Steered Response Power"
(SRP), que muestra la potencia relativa de la sefial en
diferentes direcciones angulares. [8][9]

Esta Gltima caracteristica es esencial para determinar la
procedencia de las fuentes de sonido en el entorno y es
especialmente valiosa en condiciones adversas, como
entornos ruidosos, donde SRP-PHAT ha demostrado una
notable robustez y precision en la deteccion de sonidos [10].

4.2. Localizacion de fuentes

El algoritmo de localizacion se activa automaticamente una
vez que el sistema de reconocimiento de sonido, alimentado
por el modelo AST, detecta la presencia de una sirena o una
bocina. En ese momento, el algoritmo calcula la direccién de
llegada del sonido utilizando SRP-PHAT vy utiliza esta
informacion para tomar decisiones apropiadas, como alertar
al conductor o permitir que un vehiculo de conduccion
autébnoma ajuste su trayectoria en consecuencia.

4.3. Resolucion Angular

Dado que este sistema se adapta tanto a conductores
manuales como a vehiculos de conduccion auténoma, la
resolucioén angular se establecio6 en intervalos de 30 grados,
cubriendo un rango de 360 grados. Esto significa que el
sistema determina la direccién de llegada del sonido dentro
de uno de los doce &ngulos predefinidos (por ejemplo, 30
grados, 60 grados, etc.), lo que proporciona informacion
suficiente para tomar decisiones de direccién relevantes sin
necesidad de una resolucion angular muy alta. La resolucion
se puede aumentar sin problemas, pero se ha creido suficiente
esta resolucion para entornos automovilisticos.

5. DESCRIPCION DEL EXPERIMENTO

Para evaluar exhaustivamente la eficacia y el rendimiento de
nuestro sistema de localizacion de sonido en entornos
automovilisticos, se realizaron pruebas utilizando una
configuracion de simulacién meticulosamente disefiada. El
objetivo principal de esta fase de experimentacion fue recrear
condiciones realistas y desafiantes que se asemejaran al
entorno de un vehiculo en movimiento.

La experimentacion se desarrolld6 en dos fases
fundamentales. En una primera etapa, con el proposito de
adquirir datos de un entorno automovilistico genuino, se
dispuso un conjunto de cuatro micréfonos en el exterior de un
vehiculo de prueba, tal como se visualiza en la Figura 3. Estos
micréfonos fueron estratégicamente ubicados en el vehiculo
para lograr una captura precisa del entorno sonoro mientras
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éste estaba en movimiento. Esta disposicién nos permitio
recolectar datos reales de ruido de la rodadura del entorno.
Posteriormente, en la segunda fase de nuestro experimento,
que se explica a continuacién, pudimos evaluar el
rendimiento de nuestro sistema en situaciones que replicaban
las condiciones de conduccion real en carreteras.

Figura 3. Micréfono exterior instalado en vehiculo

5.1. Montaje del experimento

En el marco de nuestras pruebas de simulacion,
implementamos una configuracion especifica en una sala
especialmente disefiada para emular condiciones realistas de
un entorno vehicular en movimiento. La sala estd aislada
acusticamente para evitar ruido del exterior, a la vez que est4
acondicionada acusticamente para minimizar las reflexiones
desde las paredes y el techo, creando asi un ambiente de
prueba, que, aungue no sea anecoico, esta muy controlado.

Figura 4. Sala de entorno de simulacion automovilistica

Para simular los sonidos provenientes de diferentes
direcciones, se aprovechd la instalacion de un sistema de
Wave-Field Synthesis que consta de un array de 96 altavoces

dispuestos en una forma octogonal estirada, de 6.75 metros
de largo y 3.45 metros de ancho. Esta configuracion nos
permitié evaluar el rendimiento de nuestro sistema en un
entorno controlado y ajustado a las dimensiones de la sala.

En cuanto a la disposicién de los microfonos, cuyo
objetivo es detectar y localizar las fuentes de interés
mencionadas, colocamos cuatro micréfonos dentro de la sala,
estratégicamente ubicados en el interior del octdgono
formado por los altavoces, como se ilustra en la Figura 5. Esta
disposicion se ajusté a las dimensiones de la sala y se escal6
para emular un entorno real de carretera.
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Figura 5. Distribucion de altavoces y microfonos.

5.2 Procedimiento de evaluacion

Para llevar a cabo las mediciones, emitimos sonidos de
sirenas o bocinas a través de uno de los altavoces durante 20
segundos, mientras que los otros altavoces reproducian el
sonido de trafico real captado del entorno de rodadura de los
vehiculos que se habia grabado previamente. La
configuracion se repetia en incrementos de 30 grados,
cubriendo asi todo el diagrama polar. Cabe destacar que, para
lograr una mayor fidelidad con el entorno real, dividimos el
octégono en cuatro secciones, de modo que cada seccion
emitia el sonido captado por uno de los cuatro diferentes
micréfonos que se instalaron en el vehiculo de prueba. Esto
asegurd que el sonido de la rodadura tuviera la suficiente
especialidad y realismo para el experimento.

5.3 Activacion del Sistema Disparador de 1A

En el escenario de simulacion, implementamos el sistema de
inteligencia artificial (IA). Este sistema esta conectado a uno
de los cuatro micréfonos del conjunto de simulacién de
micréfonos y opera en tiempo real, analizando de forma
continua tramas de audio de 2 segundos. Si el micr6fono
detecta la presencia de una clase relevante, activa un
disparador y clasifica el sonido en una de las clases definidas.
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Figura 6. Comparacion entre direcciones simuladas y estimadas mediante SRP-PHAT para audio de Sirena (lzquierda) y para audio

de Bocina (Derecha).

A continuacion, para el tramo de sonido donde esta el
evento, se analiza la sefial de los cuatros micréfonos mediante
el algoritmo SRP-PHAT comentado en la seccién 4,
proporcionando la direccion estimada de llegada.

Posteriormente, se muestra en pantalla tanto la clase
detectada como la direccion de llegada. Esta informacion se
mantiene visible en pantalla mientras se continta detectando
la clase relevante. En el momento en que no se detecta
ninguna clase relevante, también se informa de este hecho.

6. ANALISIS DE LOS RESULTADOS

Para evaluar la eficacia y el rendimiento de nuestro sistema
de deteccién y localizacion de sonido en entornos
automovilisticos, se realizaron pruebas utilizando una
configuracion de simulacion cuidadosamente disefiada. En
primer lugar, sometimos nuestro sistema de deteccion basado
en inteligencia artificial (I1A) a una serie de pruebas para
evaluar su capacidad de identificar con precision sirenas y
bocinas en condiciones simuladas. Se utilizo la base de datos
ESC-50[11], que consta de 40 sonidos de sirenas y 40 sonidos
de bocinas, y el sistema logré una tasa de acierto del 100%.

El sistema IA demostré una capacidad sobresaliente para
detectar de manera precisa y confiable las clases de sirenas y
bocinas en todo momento. Cuando no se detectaba ninguna
de estas clases de sonidos, el sistema informaba de manera
adecuada sobre la ausencia de eventos relevantes. Una vez
confirmada su eficacia, se procedié a la siguiente fase de
nuestro experimento.

En la segunda etapa, se puso a prueba el sistema de
localizacidn de fuentes sonoras utilizando el algoritmo SRP-
PHAT. Se selecciond al azar una sirena y una bocina de la
base de datos ESC-50 y se simularon situaciones realistas

haciendo sonar estas fuentes sonoras a través de uno de los
altavoces durante 20 segundos. Dado que las tramas de audio
se tomaron en intervalos de 2 segundos, se generaron 10
predicciones de ubicacion para cada fuente simulada en
incrementos de 30 grados. Como resultado, el sistema
proporciond una representacion precisa y Gtil de la
procedencia de los sonidos en el entorno vehicular, como se
ilustra en la Figura 6.

Es importante destacar que, si bien se observé un ligero
aumento en el error de prediccién en alrededor del grado 270,
esto se alinea con la disposicidn de los micr6fonos en relacion
con el entorno sonoro. Como se ilustra en la Figura 5, los
microfonos estan ubicados mas cerca de la zona comprendida
entre 0 y 180 grados que de la zona entre 180 y 360 grados.
Sin embargo, es fundamental remarcar que el error se
mantuvo dentro del margen de resolucion angular
establecido, lo que garantiza una representacion precisa y (til
de la localizacién de fuentes sonoras en condiciones realistas.

7. CONCLUSIONES

En este estudio, hemos desarrollado un sistema basado en
inteligencia artificial (IA) que demuestra una capacidad
sobresaliente tanto en la deteccion de sonidos cruciales, como
sirenas y bocinas, como en la localizacidon precisa de su
procedencia en entornos vehiculares. Nuestro enfoque se
apoya en dos componentes clave: el algoritmo SRP-PHAT,
que ofrece resultados con una resolucién angular de 30
grados, y un sistema de IA que opera como
detector/disparador para activar este algoritmo.

La eficiencia de nuestro sistema es notoria en la
deteccion temprana de eventos sonoros relevantes. El sistema
de 1A, que funciona como disparador, se conecta a uno (o dos
para mejorar la deteccion) de los cuatro micréfonos en el
exterior del vehiculo de prueba y opera en tiempo real,
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analizando tramas de audio de 2 segundos de manera
continua. Este componente demuestra una capacidad
excepcional para detectar la presencia de sirenas y bocinas en
medio del entorno sonoro, lo que desencadena
automaticamente la activacion del algoritmo SRP-PHAT
para la localizacion precisa de la fuente sonora.

Durante las pruebas de simulacion, nuestro sistema
sobresale en su capacidad para predecir con precision la
direccion de llegada de las fuentes de sonido. Esta capacidad
de localizacién precisa es particularmente relevante, ya que,
en el entorno automovilistico tipico, las direcciones de interés
suelen estar separadas por intervalos de 30 grados. El
rendimiento de nuestro sistema, al superar este umbral de
precision, proporciona una comprension sélida del entorno
sonoro, lo que se traduce en decisiones mas informadas y, en
Gltima instancia, en una conduccién mas segura.

En resumen, nuestro sistema representa un avance en la
interseccion entre la inteligencia artificial y la seguridad vial,
ofreciendo una solucion efectiva y confiable para la deteccion
y localizacion de eventos sonoros esenciales en el contexto
automovilistico. La eficiencia tanto en la deteccion de
sonidos como en la localizacién de su origen contribuye a la
seguridad en las carreteras y al desarrollo de vehiculos méas
seguros y autbnomos.

8. LINEAS FUTURAS

Este estudio sienta una base para futuras investigaciones y
aplicaciones en el campo de la seguridad vial y la conduccién
auténoma. Varias areas de desarrollo y mejora emergen como
oportunidades prometedoras. En primer lugar, consideramos
la ampliacion de la variedad de sonidos detectables. Aunque
nuestro estudio se centrd en sirenas y bocinas, la capacidad
de detectar y clasificar otros sonidos pertinentes en el entorno
automovilistico, como frenazos o neumaticos chirriantes,
podria enriquecer alin mas la seguridad en las carreteras.

Ademas, explorar la posibilidad de utilizar modelos
basados en Transformers para la deteccion y localizacion de
sonidos en tiempo real podria representar un avance
significativo en la eficiencia computacional y la precision de
nuestro sistema. Esta técnica podria aplicarse tanto al
disparador como al localizador, mejorando la capacidad de
nuestro sistema para identificar sonidos relevantes y
determinar sus ubicaciones de manera més precisa.

La integracion de nuestra tecnologia con vehiculos
autbnomos también se presenta como un é&rea de
investigacién prometedora. Incorporar sistemas como el
nuestro en vehiculos autdnomos podria mejorar su capacidad
para interactuar con el entorno y tomar decisiones mas
fundamentadas. Investigar la integracion de esta tecnologia
en el contexto de vehiculos auténomos es un paso natural

hacia un futuro mas seguro y eficiente en la conduccién
auténoma.

Estas direcciones de investigacion prometen avanzar aln
méas en la interseccion de la inteligencia artificial y la
seguridad vial, con la visién de hacer que las carreteras sean
mas seguras Y eficientes para todos los usuarios.
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