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RESUMEN

El respectivo proyecto de investigacion consiste en el desarrollo e implementacion de un
dispositivo electrénico (brazalete) capaz de discriminar sonidos de alerta 0 emergencia,
funcionando como un sistema de ayuda para las personas con sordera o hipoacusia, ademas
de manejar una interfaz para el usuario bastante amigable con caracteristicas adicionales
como de Reloj, alarma, entre otras.

Para el proceso de discriminacion de sonidos y el sistema de deteccion de alertas se utilizo

como herramienta el entrenamiento de Redes Neuronales (RNA), con ayuda del Toolbox
Neural Networks de MATLAB. En estas aplicaciones, el uso de redes neuronales para el
reconocimiento automatico de patrones sonoros ha tenido bastante éxito. Las caracteristicas
que presentan el reconocimiento de patrones acusticos hacen que este problema sea una
aplicacion factible para implementarse como una aplicacion para el microcontrolador
DSPIC33EP256GP502 de Microchip. Ensayos previos demuestran una eficiencia mayor
del 75 % en la identificacion de tres tipos de sonidos de emergencia (ambulancia, policia,
bomberos).

Palabras claves:Redes Neuronales,DSPIC ,sonidos de emergencia,Sordera,Hipoacusia.

12



ABSTRACT

This research 13ndlisi is the development and implementation of an electronic device
(bracelet) able to discriminate sounds an 13nalisis emergency, functioning as a support
system for people with deafness or hearing loss, as well as managing a user Interfax pretty
friendly with additional features like Clock, alarm, among others.

Anélisis process of discriminating sounds and alert detection system it was used as a tool,
the training of Neural Networks (ANN), using the MATLAB Neural Networks Toolbox In
these applications, the use of neural networks as a tool for the sound patterns automatic
recognition has had quite success.The acoustic patterns recognition characteristics make of
this andlisis a posible application to be implemented for DSPIC33EP256GP502 Microchip
microcontroller.Preliminary tests show a higher efficiency of 75% in identifying three types
of sounds of emergency (ambulance, poélice, fireman).

Keywords: Neural Networks, DSPIC, emergency sounds, deafness, hearing loss.
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1. INTRODUCCION

¢Por qué las Poblaciones Especiales corren Riesgo? Las poblaciones especiales corren
riesgo por una diversidad de razones: La disminucion de la movilidad, salud, vision y
capacidad auditiva son factores que pueden limitar la capacidad de una persona para tomar
las medidas répidas que se necesitan para escapar durante una emergencia, por ejemplo en
caso de un incendio.

Dependiendo de las limitaciones fisicas, muchas de las medidas que un individuo puede
tomar para protegerse de cualquier tipo de peligro que ponga en riesgo su integridad fisica
pueden necesitar la ayuda de un cuidador, vecino, o alguien de afuera. Ante estas
situaciones planteadas la Universidad Surcolombiana en cumplimiento de uno de sus
deberes primordiales el cual es prestar servicio a la comunidad a través de la investigacion
y el constante desarrollo de su comunidad a cargo, que es la region Huilense y en segunda
instancia la comunidad Nacional, busca desarrollar un proyecto que de solucion a estas
problematicas de una manera concreta y especial, mas especificamente a los obstaculos de
comunicacion que viven a diarios las personas sordas o hipoacusicas. A continuacion, se
verd el desarrollo de un proyecto que busca mejorar la calidad de vida de este determinado
grupo de poblacion, incluyendo en su diario vivir el uso de un dispositivo electrénico que
permita alertar de situaciones de emergencia y al mismo tiempo se convierta en una
herramienta cotidiana de perfil discreto y amable al usuario buscando mejorar y dar un plus
de calidad de vida utilizando los conocimientos de la Ingenieria como herramienta
principal.
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2. OBJETIVOS

GENERAL

Disefiar e implementar un prototipo de brazalete de deteccidn de sonidos de alarma (sirena
de ambulancia, sirena de carro de policia, sirena de carro de bomberos, pitos de carros,
ruidos fuertes) para personas sordas y establecer su utilidad en la reaccion ante situaciones
de emergencia

ESPECIFICOS

- Analizar distintas técnicas y arquitecturas de sistemas de reconocimientos de sonidos
ambientales, de esta forma vislumbrar el disefio de un sistema que permita obtener la
version digitalizada de las sefiales sonoras distinguidas y su posterior procesamiento para la
extraccion de sus caracteristicas segin los parametros acusticos seleccionados.

- Explorar y registrar métodos que aborden lo correspondiente a la clasificacion de sonidos,
tales como modelos estadisticos, redes neuronales 0 modelos basados en patrones que
conlleven al disefio de un sistema discriminador de sonidos que opere en tiempo real.

- Desarrollar el prototipo del brazalete teniendo en cuenta la portabilidad, tamafio,
comodidad y resistencia e integrarlo con los circuitos ya disefiados

- Establecer el correcto funcionamiento del dispositivo disefiado, mediante pruebas en
diferentes ambientes tanto de interiores como exteriores.

- Establecer la utilidad del dispositivo mediante pruebas realizadas junto a la poblacién con
discapacidad, a partir de estas verificar la reaccion del usuario ante situaciones de
emergencia y su opinion del dispositivo en cuanto a funcionamiento y portabilidad.

15



3. MARCO TEORICO

En este apartado se argumenta de manera breve y concisa las bases tedricas de los
principales temas a en el desarrollo del proyecto de grado. Se comenzaran con la
explicacion de las redes neuronales y continuando en su orden respectivo: La Hipoacusia, el
proceso de adquisicion de datos, la correlacion Cruzada y los MFCC'’s.

3.1 REDES NEURONALES ARTIFICIALES

Para el desarrollo de un método de discriminacion de sonidos adecuado para el dispositivo,
se consideraron diferentes opciones, una de ellas las Redes Neuronales Artificiales (RNA o
ANN por sus siglas en inglés).

Un concepto bastante claro y conciso de que es una red neuronal es el propuesto por Hech-
Nielsen que predica lo siguiente’ : “ Una red Neuronal artificial es un sistema de
computacion, hecho por un gran numero de elementos simples elementos de proceso muy
interconectados, los cuales procesan informacién por medio de su estado dindmico como
respuesta a entrad externas”.

Las Redes Neuronales permiten la busqueda de una solucion a problemas complejos, no
como una secuencia de pasos, sino como la evolucion de unos sistemas de computacion
inspirados en el cerebro humano, y dotados por tanto de cierta “inteligencia”, los cuales no
son sino la combinacion de elementos simples de proceso interconectados, que operando de
forma paralela en varios estilos y consiguen resolver problemas relacionados con el
reconocimiento de formas o patrones, prediccion, codificacion, control y optimizacion entre
otras aplicaciones.

Las RNA al margen de “parecerse” al cerebro presentan una serie de caracteristicas propias
del cerebro. Por ejemplo las RNA aprenden de la experiencia, generalizan de ejemplos
previos a ejemplos nuevos y abstraen las caracteristicas principales de una serie de datos?.

- Aprender: adquirir el conocimiento de una cosa por medio del estudio, ejercicio o
experiencia. Las ANN pueden cambiar su comportamiento en funcion del entorno. Se les
muestra un conjunto de entradas y ellas mismas se ajustan para producir unas salidas
consistentes.

- Generalizar: extender o ampliar una cosa. Las RNA generalizan automaticamente debido
a su propia estructura y naturaleza. Estas redes pueden ofrecer, dentro de un margen,

! Pino Raul; Gdmez Alberto; De Abajo Nicolds. Introduccidn a la Inteligencia Artificial: Sistemas Experto,
Redes Neuronales Artificiales y Computacién Evolutiva. Oviedo, Espafia. 2001. Servicios de publicaciones
Universidad de Oviedo(Ed).

2 Basogain Xabier Olabe. Redes Neuronales y sus Aplicaciones. Bilbao, Espafia. 2006. Escuela Superior de

Ingenieria de Bilbao(Ed).
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respuestas correctas a entradas que presentan pequefias variaciones debido a los efectos de
ruido o distorsion.

- Abstraer: aislar mentalmente o considerar por separado las cualidades de un objeto.
Algunas ANN son capaces de abstraer la esencia de un conjunto de entradas que
aparentemente no presentan aspectos comunes o relativos.

También se destacan las ventajas tan importantes que tiene trabajar con las redes
neuronales, ventajas que permiten un campo de trabajo amplio y efectivo para los diferentes
fines como identificacion de procesos, deteccion de fallos en sistemas de control,
modelacion de dinamicas no lineales entre otras aplicaciones. Estas ventajas son®:

- Aprendizaje adaptativo. Capacidad de aprender a realizar tareas basadas en un
entrenamiento o experiencia inicial.

- Auto-organizacion. Una red neuronal puede crear su propia organizacion o representacion
de la informacidn que recibe durante la etapa de aprendizaje

- Tolerancia a fallos. Gracias a poseer la informacion distribuida o via de informacion
redundante la destruccién parcial de una red puede conducir a una degradacion de su
estructura; sin embargo algunas capacidades de la red se pueden retener, incluso sufriendo
dafos considerables.

- Capacidad de generalizacion. Ante la entrada de datos nuevos es capaz de producir
resultados coherentes de acuerdo con la naturaleza del problema para el cual han sido
entrenadas.

- Operacién en tiempo real. EI computo neuronal puede realizarse en paralelo, bien via
software o mediante maquinas especiales para obtener esta ventaja(hardware conexionista o
masivamente paralelo)

3.1.1 Elementos de una red neuronal

Las redes neuronales estdn compuestas de unos elementos principales para su organizacion
y funcionamiento, todos son iguales de importantes e indispensables para un correcto
proceso en la red que se vaya a implementar, un breve concepto de algunos de estos. Se
extraen los siguientes elementos®:

- Conjunto de unidades de procesamiento (Neuronas)
- Un estado de activacion de cada neurona (Salida de la unidad y;)

- El patron de conectividad de las neuronas. Cada conexion definidas por un peso w;j, en
donde determinan el efecto que tiene la neurona i sobre la neurona j.

3 Pose Gestal Marcos. Introduccién a las redes de neuronas artificiales. Espafia. 2008. Universidade da
Coruia (Ed).

4 Martin del Brio Bonifacio; Serrano Cinca Carlos. Fundamentos de las redes neuronales artificiales:
Hardware y software. Zaragoza, Espafia. 1995.Universidad de Zaragoza (Ed)
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- regla de propagacion, la cual determina la entrada efectiva s; a una neurona desde sus
entradas externas.

- Una funcion de activacion F;, la cual determina el nuevo nivel de activacion basado en la
entrada efectiva s;(t) y el nivel actual y;(t)

- Una entrada externa (bias, umbral) 6; para cada neurona, que tiene el efecto de rebajar la
entrada de la red al rango de la funcion de activacion.

- Un método para inferir la informacion: Regla de aprendizaje.

3.1.1.1 Unidad de procesamiento (Neurona)

Cada unidad lleva a cabo un trabajo simple: recibe entradas de fuentes externas y usa estas
para calcular la sefial de salida que se propaga a otras unidades. Otra funcion es el ajuste de
los pesos sinapticos (la fuerza del acoplamiento sinaptico o conexiones entre neuronas)

estos se modelan como parametros numéricos, w; = (wy; 4+ wyj, ... +wy;) 0 vector de
pesos.

Se distinguen 3 tipos de neuronas®:
- De entrada: recibe sefiales desde el entorno
- De salida: Envian sefiales fuera del sistema

- Ocultas: no tienen contacto exterior; generan la representacion interna de la informacion.

3.1.1.2 Conexién entre Neuronas

En la mayoria de los casos se asume que cada unidad da una contribucion aditiva a la
neurona a la cual se conecta. La entrada a la neurona j sera Sj mas el bias o umbral 6;. En
un principio, se puede considerar este umbral, como el valor a superar para que la neurona
se active.

Se puede tener sinapsis excitadoras o inhibidoras. Cuando el valor de activacion de la
neurona x; , multiplicada por los pesos, w;; , es positivo, entonces la unidad i sirve para
activar la unidad j. el valor de activacion de la neurona es dado por una funcion f(Sj),
llamada funcion de activacion o funcion de transferencia®.

5Y6 pose Gestal Marcos. Introduccidn a las redes de neuronas artificiales. Espafia. 2008. Universidade da
Coruiia (Ed).
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Figura 1. Esquema de trabajo de una red neuronal.
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Fuente. Gestal Pose Marcos. Introduccion a las redes de neuronas artificiales .2008. Universidade da Corufia.

3.1.1.3 Funcion de activacion o de salida

En una neurona bioldgica, la sefial puede transmitirse 0 no a otras neuronas, en algunos
casos, si se sobrepasa un cierto potencial, la sefial se transmite, caso contrario no se
transmite. La forma mas simple de modelar este proceso es mediante una regla, de tal
forma que si se sobrepasa el umbral, la neurona se active, caso contrario no, este seria el
caso mas simple, pero no el mejor’.

Se trabaja una funcion, la misma que da el efecto de la entrada total sobre la activacion de
la unidad. Es decir, una funcion f que tome la entrada total S; y la activacion actual y; y
produzca un nuevo valor de activacion de la unidad j.

yi = Ziwij (8) x;(8) + 6;(t) Ecuacion 1

yit+1) = X f; (v;(0, (D)) Ecuacion 2

Una funcion de activacion sencilla es tomar simplemente la suma de las entradas a la
neurona S; este sera el valor de activacion de la neurona. Otra funcion de activacion comun
es probar si la suma S; es mayor que un valor umbral (minimo) entonces la sefal se
propaga (la neurona se activa, usualmente con un valor de activacién igual a 1) de otra
forma la neurona permanece en el mismo estado (usualmente con un valor de activacion

7Y8 pose Gestal Marcos. Introduccidn a las redes de neuronas artificiales. Espafia. 2008. Universidade da
Coruia (Ed).
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igual a 0, por ejemplo esto se simula con la funcion escalon). Otras funciones de
transferencia tipicas son: Funcion Lineal y funcion sigmuidal &

Tabla 1. Funciones: escalon, semi-lineal y sigmuidal

1six >0 —1six< —c 1
00 ={fgyeo | P dsix>c 00 = e
a.x en otro caso

Otra funcion usada comunmente es la funcion tanh, su salida esta en el rangode -1aly
puede ser escrita como

2

y= (1+eC29)_1) Ecuacion 3

Aunque las funciones de activacion tangente hiperbdlica y sigmuidal son las mas
empleadas, las posibilidades son mas amplias. Por ejemplo, la posibilidad de descomponer
cualquier funcion en series de Fourier lleva a la conclusién que podria emplearse una funcion
de activacion sinusoidal.

3.1.2 Clasificacion de las redes Neuronales

Las redes neuronales pueden ser clasificadas o caracterizadas desde cuatro aspectos
diferentes, siguiendo a Hilera y Martinez®:

- Topologia
- Mecanismo de aprendizaje.
- Tipo de Asociacion realizada entre la informacion de entrada y salida.

- Forma de representacion de la informacién de entrada y salida.

3.1.2.1 Topologia de las RNA

La topologia o arquitectura de una red consiste en la organizacién y disposicion de las
neuronas en la red formando capas de neuronas, en este sentido los parametros
fundamentales para esta distincion son:

9 HILERA, J.R. ; MARTINEZ, V.J.. “REDES NEURONALES ARTIFICIALES: Fundamentos, modelos y aplicaciones”.
.1995. RA-MA Editorial
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- Numero de capas

- Numero de neuronas por capa

- Grado de conectividad “y”

- Tipo de conexiones entre neuronas.

Figura 2. Arquitectura de una red con conexiones hacia delante. 3 tipos de capas de entrada, ocultas y
de salida.

En una red neuronal artificial, las neuronas
estan conectadas entre si, formando capas o
niveles como se ilustra en la figura.

Fuente. Isasi, P. y Galvan, . Redes de neuronas
¥ artificiales. Un enfoque practico.2008. Pearson
C. Entrada Education. Madrid.

Existen tres tipos de capas. Entrada, Ocultas y de Salida.
*De entrada: codifica las variables que definen el problema

*Qcultas: Internas a la red, no tienen contacto con el entorno exterior. Su importancia
radica en que generan la representacion de la informacion, en el sentido de representar
todas las conexiones posibles entre todas las capas.

*De Salida: Transfieren informacion de la red hacia el exterior.

Por el nimero de capas se distinguen entre las redes monocapa y multicapa.

3.1.2.2 Mecanismos de aprendizaje

El aprendizaje, no es mas que modificar los pesos en respuesta a la informacion de entrada.
Esto implica:

Destruccion de las conexiones: W;;=0
Modificacion de las conexiones: Wit + 1) = W;;(t)
Creacion de conexiones: Wi #0

En el contexto de redes neuronales se distingue entre la etapa de aprendizaje que se refiere
al proceso por el cual la red modifica los pesos ante la informacion de entrada. Una vez que
la red ha aprendido, esta esta lista para realizar la tarea ara cual se la entreno (a esta etapa se
le denomina de funcionamiento). Normalmente en la mayoria de las redes se distingue entre
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entapa de aprendizaje y etapa de funcionamiento. En funcién de la forma de aprendizaje, se
puede clasificar a una red como*:

- Redes ON-LINE: la Red “aprende” durante su funcionamiento

- Redes OFF-LINE: se distingue entre una fase de entrenamiento o aprendizaje y una de
funcionamiento

Reglas de aprendizaje

- Aprendizaje supervisado: Se realiza mediante un entrenamiento controlado por un
agente externo (supervisor, maestro), que determina la respuesta que deberia generar la red
a partir de una entrada determinada. Implica que se debe disefiar un mecanismo que ajuste
los pesos en funcion de cuan parecida es la salida de la red a la salida deseada. En una red
de este tipo los pesos pueden evolucionar con una ecuacion de la formal?:

dw; = ux; (t) (y(t) — yd j(t)) Ecuacion 4

0 <u < 1Regulalavelocidad de aprendizaje

Entre las formas de aprendizaje mas conocidos dentro d este tipo estan:

- Por correccion de error: Consiste en ajustar los pesos de las conexiones de la red en
funcién de la diferencia entre los valores deseados y obtenidos en la salida de la red; es
decir en funcion del error cometido en la salida.Se involucran como trabajo en este tipo la
Regla de aprendizaje del perceptrén, Regla delta o del minimo error cuadrado (LMS,
Widrow- Hoff) y la regla delta generalizada o algoritmo de retropropagaciéon de error.
Algunos ejemplos de redes por correccion de Error son: El perceptron, Adaline/Madaline y
Backpropagation®?.

10 Matich Damidan Jorge. Redes Neuronales: Conceptos Bdsicos y Aplicaciones. Rosario, Argentina. 2001.
Universidad Tecnoldgica Nacional-Facultad Regional Rosario.

15 Aguilar Jorge. Introduccidn a las Redes Neuronales Artificiales. Material extraido de la web
(http://www.flacsoandes.edu.ec/comunicacion/aaa/imagenes/publicaciones/pub_25.pdf)
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- Aprendizaje Estocastico: Consiste en Realizar cambios aleatorios en los Pesos Wij y
evaluar su efecto a partir del objetivo deseado y de la distribucion de probabilidades. Por lo
general estos métodos parten de principios fisicos que se dan en los solidos
(Termodinamica).El objetivo es llegar a un estado de minima energia, evaluada con alguna
funcion de energia. Redes que usan este tipo de algoritmo son Maquina de Boltzman y
Magquina de Cauchy*3.

Figura 3. Diagrama esquematico de un sistema de entrenamiento supervisado

Teacher

Training [
Patterns
R —

Fuente. Material extraido de la web (http://html.rincondelvago.com/redes-neuronales_1.html)

- Aprendizaje por Refuerzo: Méas lento que el de correccion de error, no se pretende
exactitud en la salida del sistema, de modo que la funcion del supervisor se reduce a excitar
o inhibir la actividad neuronal, mediante una sefial de refuerzo que indica si la sefal
obtenida a la salida de la red se ajusta a la deseada ( éxito =1, fracaso =-1), y en funcion de
ello se ajustan los pesos en base a un mecanismo de probabilidades®*,

- Aprendizaje No Supervisado: las redes con aprendizaje no supervisado (también
conocido como autosupervisado) no requieren influencia externa para ajustar los pesos de
las conexiones entre sus neuronas. La red no recibe ninguna informacion por parte del
entorno que le indique si la salida genera en respuesta a una determinada entrada es 0 no
correcta.Estas redes deben encontrar las caracteristicas, regularidades, correlaciones o
categorias que se puedan establecer entre los datos que se presenten en su entrada. Existen
varias posibilidades en cuanto a la interpretacion de la salida de estas redes, que dependen
de su estructura y del algoritmo de aprendizaje empleado. En cuanto a los algoritmos de
aprendizaje no supervisado, en general se suelen considerar dos tipos, que dan lugar a los
siguientes aprendizajes™®:

16v17 Aguilar Jorge. Introduccidn a las Redes Neuronales Artificiales. Material extraido de la web
(http://www.flacsoandes.edu.ec/comunicacion/aaa/imagenes/publicaciones/pub_25.pdf)

14 Aguilar Jorge. Introduccién a las Redes Neuronales Artificiales. Material extraido de la web
(http://www.flacsoandes.edu.ec/comunicacion/aaa/imagenes/publicaciones/pub_25.pdf)

15 Matich Damidan Jorge. Redes Neuronales: Conceptos Bdsicos y Aplicaciones. Rosario, Argentina. 2001.
Universidad Tecnoldgica Nacional-Facultad Regional Rosario.
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- Aprendizaje Hebbiano: Esta regla de aprendizaje es la base de muchas otras, la cual
pretende medir la familiaridad o extraer caracteristicas de los datos de entrada. El
fundamento es una suposicion bastante simple: si dos neuronas Ni y Nj toman el mismo
estado simultdneamente (amas activas o ambas inactivas), el peso de la conexién entre
amabas se incrementa. Las entradas y salidas permitidas a la neurona son: {-1,1} o
{0,1}(neuronas binarias). Esto puede explicarse porque la regla de aprendizaje de Hebb se
origind a partir de la neurona bioldgica clésica, que solamente puede tener dos estados:
activa o inactiva'®

Awij =y *yj Ecuacion 5

- Aprendizaje competitivo y cooperativo: En estas redes las neuronas compiten y cooperan
unas con otras con el fin de llevar a cabo una tarea dada. Cuando se presenta a la red cierta
informacién de entrada, solo una de las neuronas de salida o un cierto grupo de las
neuronas de salida o un cierto grupo de neuronas, se activan. Quedando anuladas las demas
(valores de respuesta minimos). Se orienta a la clusterizacion o clasificacion de los datos de
entrada. La caracteristica principal es que si un patrén nuevo se determina que pertenece a
una clase reconocida previamente, entonces la inclusion de este nuevo patrén a esta clase
matizara la representacion de la misma. Si el patron de entrada se determiné que no
pertenece a ninguna de las clases reconocidas anteriormente, entonces la estructura y los
pesos de la red neuronal seran ajustados apara reconocer la nueva clase.

16 Aguilar Jorge. Introduccidn a las Redes Neuronales Artificiales. Material extraido de la web
(http://www.flacsoandes.edu.ec/comunicacion/aaa/imagenes/publicaciones/pub_25.pdf)
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3.2 HIPOACUSIA

Para Definir la hipoacusia primero se debe empezar con el concepto sobre la pérdida de
audicion. La pérdida de audicion es uno de los problemas de salud crénicos mas comunes,
que afecta a personas de todas las edades, en todos los segmentos de la poblaciény de
todos los niveles socioecondémicos. La pérdida de audicion afecta aproximadamente a 17 de
cada 1000 nifios y jovenes menores de 18 afios. La incidencia aumenta con la edad:
aproximadamente 314 de cada 1000 personas mayores de 65 afios sufre pérdida de
audicion’. Esta puede ser hereditaria o puede ser el resultado de una enfermedad,
traumatismo, exposicion a largo plazo al ruido, o medicamentos. La pérdida de audicion
puede variar desde una leve, pero importante disminucion de la sensibilidad auditiva, a una
pérdida total.

Sabiendo esto, se define como la hipoacusia, sordera o deficiencia auditiva, un trastorno
sensorial que consiste en la incapacidad para escuchar sonidos, y que dificulta el desarrollo
del habla, el lenguaje y la comunicacion®®. Uno de cada 300 nifios nace con una deficiencia
auditiva, y uno de cada 1.000 con una sordera profunda bilateral; el 74% de los nifios que
presentan retraso en el lenguaje padecen hipoacusia, y muchos nifios con retraso
psicomotor y alteraciones de la conducta tienen una hipoacusia leve que no ha sido
diagnosticada.

17 Material extraido de la web (https://es.wikipedia.org/wiki/P%C3%A9rdida_de_audici%C3%B3n)
18 Material extraido de la web (http://www.webconsultas.com/hipoacusia/hipoacusia-761)
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3.3 CORRELACION CRUZADA

La correlacion cruzada fue el método estadistico alternativo con el cual se trabajo para
tratar el tema de la identificacion de caracteristicas, patrones y la discriminacion de los
sonidos. A parte de las redes neuronales también se utilizd este método, para realizar
pruebas con ambos métodos y poder identificar cual seria el méas efectivo y practico a la
hora de definir uno de los dos.

19 Frecuentemente, en el procesado digital de sefiales se necesita cuantificar el grado de
interdependencia entre dos procesos o la similitud entre dos sefales, tal cantidad es arrojada
por la correlacion cruzada. La correlacion se suele utilizar en:

- La deteccion e identificacion de sefiales.
- Detectores de desplazamiento.

En procesamiento de sefiales, la correlacion cruzada (o a veces denominada “covarianza
cruzada”) es una medida de la similitud entre dos sefiales, frecuentemente usada para
encontrar caracteristicas relevantes en una sefial desconocida por medio de la comparacién
con otra que si se conoce. Es funcion del tiempo relativo entre las sefiales, a veces también
se la Ilama producto escalar desplazado, y tiene aplicaciones en el reconocimiento de
patrones y en criptoandlisis. Dadas dos funciones discretas fi y gi la correlacién cruzada se
define como:

. def *
(f*9)i = D F) gi4g
j] Ecuacion 6.

Donde la sumatoria se realiza sobre valores enteros de j apropiados; y el asterisco esta
indicando el conjugado. Para el caso de dos funciones continuas f(x) y g(x) la correlacion
cruzada se define como:

(f % 9)(x) ] I (@)l + t)dt

La correlacion cruzada tiene una naturaleza similar a la convoluciéon de dos funciones.
Difiere en que la correlacion no involucra una inversion de sefial como ocurre en la
convolucion.

Ecuacion 7.

% |barra Manzano Oscar .Notas Académicas Curso Procesamiento Digital de Sefiales.Mexico.2007
Universidad de Guanajuato(Ed).

26


https://es.wikipedia.org/wiki/Procesamiento_de_se%C3%B1ales
https://es.wikipedia.org/wiki/Se%C3%B1al
https://es.wikipedia.org/wiki/Tiempo
https://es.wikipedia.org/wiki/Producto_escalar
https://es.wikipedia.org/wiki/Reconocimiento_de_patrones
https://es.wikipedia.org/wiki/Reconocimiento_de_patrones
https://es.wikipedia.org/wiki/Criptoan%C3%A1lisis
https://es.wikipedia.org/wiki/Funci%C3%B3n_(matem%C3%A1tica)
https://es.wikipedia.org/wiki/Discreto
https://es.wikipedia.org/wiki/Sumatoria
https://es.wikipedia.org/wiki/N%C3%BAmero_entero
https://es.wikipedia.org/wiki/N%C3%BAmeros_complejos
https://es.wikipedia.org/wiki/Convoluci%C3%B3n

3.3.1 Meétodos para la correlacién

2°Los métodos para trabajar la correlacion cruzada mas comunes y practicos que existen
son los siguientes:

a) Por formula

b) Cinta deslizante
c¢) Matricial

d) Malla

e) Producto

El primer método, por férmula, es el méas complicado y es implementado solamente para su
uso en computadoras. EI método de la cinta deslizante facilita la compresion visual de la
mecénica que sigue la correlacion. Los métodos de multiplicacion y malla son algoritmos
rapidos para el uso de humanos. EI método matricial es usado para el planteamiento de
ecuaciones que modelan algun sistema.

Sin embargo aunque existen estos métodos se trabajara la correlacion cruzada por medio
del software MATLAB.

3.3.2 Propiedades de la Correlacion

Las siguientes son las propiedades mas utilizadas a la hora de trabajar con la correlacion
cruzada. Al respecto, siempre debe recordar que aunque la correlacion es una operacion
lineal no es conmutativa

- Asociatividad

Fn)*x G) xx H(n) = F() + [G(n) » x H(M)] = [F(n) * x G()] * * H (n) Ecuacion 8.

- Distributividad

Fn) x* G) +F(n) ** H(n) = Fn) =+ [G(n) + H(n)] Ecuacion 9.

En la aplicacion de la propiedad de distributividad, se esta dando prioridad a la correlacion
frente a la suma. Esta propiedad, declarada implicitamente, puede demostrarse facilmente si
se desarrolla la suma de correlacion.

20 |barra Manzano Oscar .Notas Académicas Curso Procesamiento Digital de Sefiales.Mexico.2007
Universidad de Guanajuato(Ed).
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- Homogeneidad
AF(n) ** G(n) = A[F(n) ** G(n)] Ecuacion 10.
F(n) ** BG(n) = B[F(n) * * G(n)]
AF(n) x * BG(n) = AB[F(n) * x G(n)]

En la aplicacion de la propiedad de homogeneidad, se estd dando prioridad a la
multiplicacién por una constante frente a la correlacion.

- Inconmutatividad
La correlacién no es conmutativa, esto es, dada:
Fn)** G(n) = H(n) Ecuacion 11.
Se tiene a permutacion de los operandos genera la secuencia reflejada
Gn) *xx F(n) = H(—n)
- Identidad
F(n) x*8(n) = F(n) Ecuacion 12.

- Reflexion

6(n) x* F(n) = F(—n) Ecuacion 13.

- Invarianza temporal
La correlacion es invariante con el tiempo. Dada la convolucion
F(n) x* G(n) = H(n) Ecuacion 14.
Se tiene que:
Fn—a)*x G(n) =H(n—a)
Fn)x*x G(n—p)=H(n+p)
Fn-—a)xx G(n—-B)=HMm—-a+p)
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- Relacién con la convolucion
Fn)** Gn) =F(n) * G(—n) Ecuacion 15.
Fn)*Gn) = F(n) *x G(—n)

3.4 MFCC (COEFICIENTES CEPTRALES EN LAS FRECUENCIAS DE MEL)

Los MFCC’s son esenciales a la hora de extraccion de caracteristicas en diferentes tipos de
sefiales especificamente para la representacion del habla con respecto a la perspectiva de la
audicion humana. En este caso se utilizaron como herramienta para el proceso de
identificacion de las diferentes sefiales de emergencia que se estan trabajando.

Como conceptos se tiene que 2'Los MFCC (Coeficientes Cepstrales de las frecuencias de
Mel — Mel Frequency Cepstral Coefficients) son coeficientes para la representacion del
habla basados en la percepcion auditiva humana. Los MFCC muestran las caracteristicas
locales de la sefial de voz asociadas al tracto vocal (dependiendo del instante de analisis),
Los coeficientes cepstrales se derivan de la transformada de Fourier (FT — Fourier
Transform) o de la transformada del coseno discreta (DCT — Discrete Cosine Transform),
pero la particularidad bésica es que en MFCC las bandas de frecuencia estan situadas
logaritmicamente, segun la escala Mel, en la que el punto de referencia se define
equiparando un tono de 1000 Hz., 40 dBs por encima del umbral de audicion del oyente,
con un tono de 1000 mels. Tal y como se muestra en la siguiente figura:

Figura 4. Grafica de Mel/Hz.
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Fuente. Rincon Llorente Carmen. Disefio, Implementacion y Evaluacién de técnicas de identificacion de
emociones a través de la voz. Abril 2007. Universidad Politécnica de Madrid (Ed).

21Rincdn Llorente Carmen. Disefio, Implementacidn y Evaluacidn de técnicas de identificaciéon de emociones
a través de la voz. Abril 2007. Universidad Politécnica de Madrid (Ed).
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Los MFCCs son una caracteristica ampliamente usada en el reconocimiento automatico del
discurso o el locutor y fueron introducidos por Davis y Mermelstein en los afios 80 y han
sido el estado del arte desde entonces.??MFCCs se calculan cominmente de la siguiente
forma:

1. Separar la sefial en pequefios tramos.

2. A cada tramo aplicarle la Transformada de Fourier discretay obtener la potencia
espectral de la sefial.

3. Aplicar el banco de filtros correspondientes a la Escala Mel al espectro obtenido en el
paso anterior y sumar las energias en cada uno de ellos.

4. Tomar el logaritmo de todas las energias de cada frecuencia mel
5. Aplicarle la transformada de coseno discreta a estos logaritmos.
Aunque los MFCC importan el modelo auditivo del ser humano y mejoran la resolucion de
la banda de frecuencia, que es sensible a la percepcién humana, tiene una desviacion

orientada entre los formantes y el area sensible de escucha. En la siguiente figura, se
muestra el esquema para la obtencién de los MFCC.

Figura 5. Esquema para la Obtencion de los MFCC

PE [+ W == FFT = MF = LOGH=DCT

VECTOR MFCC

Fuente. Aguilar Torres Gualberto y Martinez Mascorro Guillermo Arturo. Sistema Para identificacion de
Hablantes robustos a Cambios en la Voz. 2012 Noviembre. Revista Ingeniuis(Ed).

Donde PE es el filtrado de pre énfasis, W es el ventaneo, continta con la transformada
rapida de Fourier (FFT), después se convierte a la escala logaritmica (LOG), y se aplica la
Transformada Discreta Coseno (DCT).

22 Kiyoharu Aizawa, Yuichi Nakamura, Shin'ichi Satoh. Advances in Multimedia Information Processing -
.2004: 5th Pacific Rim Conference on Multimedia. Springer
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3.4.1 Procedimiento de extraccion de los MFCC

El procedimiento es el siguiente: Zse realiza el enventanado de la sefial en bloques de T
segundos solapados, mediante ventanas de Hanning. Los pasos a seguir para cada bloque
v(n) son los siguientes: « DFT: calculo de la transformada discreta de Fourier (DFT) « DEP:
estimacion de la Densidad Espectral de Potencia, 2 DEP(k) = DFT(v(n)) . ¢« Vector de
coeficientes Mel (VCM): obtenido del filtrado de la DEP mediante un banco de N f filtros
triangulares solapados (ver Figura 7), integrando la energia presente en cada banda (se
obtienen N f componentes). * Coeficientes cepstrales MFCC: representacion del vector de
coeficientes Mel en decibeles y aplicacion de la transformada coseno (DCT). Esta
transformada realiza una compactacion de los coeficientes obteniéndose N mfcc elementos.

Figura 6. Diagrama del procedimiento de extraccién de caracteristicas mediante MFCC para cada
bloques de muestras v(n)

BANCO DE
FILTROS E * DB DCT — "
INTEGRACION mfee

r
F

vin)—* DFT [—* DEP

Fuente. Sarachaga Gabriela, Sartori Virginia, Vignoli Laura. Identificacion Automatica de Resumen en
Canciones. Uruguay. Universidad de la Republica (Ed)

3.4.1.1 Bancos de filtros de Mel

En los diferentes estudios que se realizan >*Para caracterizar la sefial de audio, se utiliza un
banco de N f filtros triangulares solapados, que se adecuan al comportamiento del oido
humano. De esta forma se intenta analizar el contenido energético de la sefial, presente en
cada una de las bandas criticas del sistema auditivo. Se eligen frecuencias linealmente
espaciadas en la escala Mel7, y sus correspondientes frecuencias en Hz son los centros de
los filtros del banco (ver Figura 7). Por esta razon se le denomina “Banco de filtros Mel”.
La base de cada triangulo estd comprendida entre las frecuencias centrales de sus filtros
adyacentes como se ve en la Figura 8. Las alturas de los filtros se determinan manteniendo
el area de cada triangulo unitaria.

La DEP es filtrada utilizando este banco, y se integra la energia de cada una de las N f
bandas, obteniéndose asi el vector de coeficientes Mel (VCM). Sus componentes
representan la informacion de la DEP presente en cada banda, ponderada por la forma del
filtro.

34 Sarachaga Gabriela, Sartori Virginia, Vignoli Laura. Identificacién Automatica de Resumen en Canciones.
Uruguay. Universidad de la Republica (Ed)
35 Sarachaga Gabriela, Sartori Virginia, Vignoli Laura. Identificacién Automética de Resumen en Canciones.
Uruguay. Universidad de la Republica (Ed)

31



Figura 7. Barras que indican las frecuencias de los centros de filtros triangulares
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Fuente. Sarachaga Gabriela, Sartori Virginia, Vignoli Laura. Identificacién Automatica de Resumen en
Canciones. Uruguay. Universidad de la Republica (Ed)

Figura 8. Banco de filtros triangulares de MFCC
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Fuente. Sarachaga Gabriela, Sartori Virginia, Vignoli Laura. Identificacion Automatica de Resumen en
Canciones. Uruguay. Universidad de la Republica (Ed)
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3.4.1.2 Cepstrum

Los coeficientes cepstrales se obtienen a partir del Analisis del Cepstrum real, que ha
probado ser una herramienta muy Util en el estudio del reconocimiento automatico de voz.
El cepstrum se define como la transformada inversa de Fourier (IFT) del logaritmo de la
DEP:

C(t) = IFT(log(DEP)) Ecuacion 16.

Donde 7 es una variable en un nuevo dominio del tiempo, llamado dominio cepstral. Este se
mide en unidades de cuefrencias, un anagrama de la palabra frecuencias; de la misma forma
se relaciona la palabra cepstrum con espectro (spectrum en inglés). Dado que la DEP es una
funcién real y par, se puede demostrar que aplicar la IFT es equivalente a aplicarle su
transformada directa FT, por lo tanto:

C(t) = FT(log(DEP))

Los coeficientes cepstrales de frecuencia Mel son una variante de la ecuacion anterior. En
primer lugar, el logaritmo no se aplica directamente a la DEP, sino a los coeficientes Mel
(VCM) %, La segunda modificacion consiste en la utilizacion de la DCT en lugar de la FT.
Esto busca lograr una reduccion en el nimero de coeficientes del cepstrum, resaltando los
de mas bajas frecuencias

C () = DCT(10  log(VCM))

El cepstrum es un andlisis en frecuencia de la DEP (expresada en decibeles). Sirve para
analizar dos tipos de periodicidad que aparecen en la DEP:

* Periodicidades rapidas, debidas a la estructura armonica del espectro, que se repiten en los
maultiplos de la frecuencia fundamental Fo. Corresponden a la informacion de la fuente
excitadora y se sitlan en la parte alta del cepstrum (altas cuefrencias).

* Fluctuaciones mucho mas lentas, no periddicas, que dan la envolvente del espectro. Se
manifiestan en la parte baja del cepstrum (bajas cuefrencias).

Sea s(n) la sefial de muestreada, u(n) la sefial de excitacion y h(n) la respuesta al impulso
del aparato fonador. EI modelo de produccion de la voz estd dado por la expresion
siguiente, siendo * la convolucion:

s(n) = u(n) * h(n) Ecuacion 17.

25 Sarachaga Gabriela, Sartori Virginia, Vignoli Laura. Identificaciéon Automatica de Resumen en Canciones.
Uruguay. Universidad de la Republica (Ed)
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Entonces, Aplicando la transformada de Fourier a la expresion anterior, y recordando que la
convolucion de dos secuencias en el tiempo, implica su producto en frecuencia 2

S(k) = U(k). H(k)

Tomando el médulo de S(k) al cuadrado, se obtiene la DEP:

DEP(k) = [S(K)|? = |UK)|2. |[H(K)|?

Ahora calculando el cepstrum

Cep(v) = IFT(log(JUK)I*|H(K)|?)) = IFT (2.1og(|U(K)])) + IFT(2.log(|1H (k)]))

Este resultado indica que el cepstrum de una sefial de voz estd dado por la suma del
cepstrum de la excitacion y el de la transferencia del aparato fonador. Como se explico
anteriormente, estas sefiales ocupan partes disjuntas del dominio cepstral, por lo tanto, se
pueden obtener sus coeficientes cepstrales separadamente. Las diferentes informaciones se
utilizan respectivamente para estimar la frecuencia fundamental (la altura) y para el
reconocimiento automatico de voz.

26 Sarachaga Gabriela, Sartori Virginia, Vignoli Laura. Identificaciéon Automatica de Resumen en Canciones.
Uruguay. Universidad de la Republica (Ed)

34



4. METODOLOGIA

El proposito de esta seccion es describir los distintos grupos de métodos usados para
alcanzar el objetivo del proyecto. Esta seccion contiene el alcance del proyecto, creacion y
analisis de algoritmos, disefio e implementacion del algoritmo seleccionado.

4.1 ALCANCE

La meta de este proyecto es disefiar un prototipo de brazalete capaz de identificar sonidos
de emergencia tales como Ambulancia, Policia y Bomberos, logrando asi discriminar cada
uno de estos. Para lograr lo anterior se debe cumplir con los siguientes objetivos los cuales
permitiran culminar el desarrollo adecuado del prototipo. Los objetivos de desarrollo a
cumplir son:

- Andlisis, Caracterizacion y acondicionamiento de las Sefiales de Emergencia

- Andlisis de métodos de extraccion de caracteristicas de las sefiales de emergencia usando
MATLAB

- Andlisis de métodos de Discriminacién de las sefiales de emergencia usando MATLAB

- Seleccién del Mejor método para la Identificacion y discriminacién de las sefiales de
emergencia

- Implementacion del método de Identificacion y Discriminacion en un chip procesador
Digital de Sefales

- Disefio del prototipo de Brazalete.

Como primera etapa de trabajo se debe analizar y determinar como son estas sefiales
sonoras a identificar, se buscara conocer sus caracteristicas en tiempo y frecuencia, de esta
manera lograr caracterizar cada una individualmente y definir cuéles son los patrones que
se necesitan identificar, ademas plantear un método de acondicionamiento de estas sefiales
el cual permita conservar los patrones de tiempo y frecuencia identificados. Una vez
caracterizadas las sefiales objetivo, a partir de los patrones obtenidos se buscaré identificar
las sefiales mediante métodos de extraccion de caracteristicas. De igual forma las
caracteristicas extraidas al ser distintas para cada sefial, se debe disponer de un método de
clasificacion o discriminacion para detectar qué tipo de sefial de emergencia se esta
detectando, para ello se exploraran métodos estadisticos y de inteligencia artificial. A partir
de un analisis de resultados se debera optar por el mejor método de extraccion de
caracteristicas y de clasificacion el cual ha de ser implementado de forma embebida en un
chip procesador de sefiales. Finalmente resuelto el problema de identificacion y
clasificacion se disefiara el prototipo de brazalete y sus distintas componentes como interfaz
mecanica y visual.
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4.2 ANALISIS, CARACTERIZACION Y ACONDICIONAMIENTO DE LAS
SENALES DE EMERGENCIA

Una vez definidas las tres sefiales de Emergencia a identificar (Ambulancia, Policia,
Bomberos) se procede a identificar las caracteristicas de las sefiales. Para ello se adquirio
una Sirena de Perifoneo para vehiculos de Emergencia de 100W.

Figura 9. Sistema de Sirena de Perifoneo “ELECTRONIC SIREN SPRINT”

ELECTRONIC SIREN ow 1

Este sistema de perifoneo de 100W esta disefiado para reduccion de posibles amenazas y
suplementando la movilidad de los vehiculos de emergencia. Ambulancias, bomberos,
escoltas. Cuenta con 5 tonos de sirenas. Se realizaron Grabaciones con un tiempo de cinco
segundos para cada una de las tres sefiales, con una Frecuencia de Muestreo de 22050 Hz
debido a que en un principio se desconocen las caracteristicas de frecuencia de las sefiales a
tratar, con esta frecuencia de muestreo se garantiza cumplir con el teorema de Nyquist.
Posteriormente haciendo uso del Software Sonic Visualiser se determind las caracteristicas
en Frecuencia de cada Sefal.

Para la Sefial de Ambulancia se obtuvo que la sefial se encuentre en un rango de
Frecuencias de 530-1100 Hz segun el espectrograma obtenido.

Figura 10. Espectrograma de la sefial de ambulancia
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En cuanto a la sefial de Policia mediante el Espectrograma se obtuvo un rango de
Frecuencias de 600-1500 Hz.
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Figura 11. Espectograma de la sefial de Policia

Por ultimo para la sefial correspondiente a Bomberos el rango de frecuencias proporcionado
por el Espectrograma es de 700-1300 Hz

Figura 12. Espectrograma de la sefial de Bomberos
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Una vez conocidos los rangos de Frecuencia se realiza el disefio de la etapa de
acondicionamiento mediante Filtrado para asi conseguir el rango de Frecuencias en el cual
se desea trabajar. Se decidi6 realizar un Filtro Pasa Banda de 500-1350 Hz.

4.2.1 Etapa de Filtrado

El Filtro Pasa Banda es realizado mediante el establecimiento de una etapa de filtrado pasa
bajo con una frecuencia de corte de 1350 Hz y una etapa de filtrado pasa alto con una
frecuencia de corte de 500 Hz, de esta manera se obtiene el filtro pasa banda requerido para
delimitar en frecuencia las sefiales de emergencia a procesar.

4.2.1.1. Filtro Pasa-Bajo

Figura 13. Filtro Pasa bajo disefiado
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A Partir del Software FilterPro de Texas Instruments se genera un Filtro Analogo Pasabajo
con Frecuencia de Corte de 1350 Hz . El filtro consta de dos etapas, cada etapa del Filtro
Pasa Bajo se puede describir a travées de su funcion de transferencia.

Figura 14. Esquemético de un filtro pasabaja
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Fuente. Material extraido de la web (https://www.unicrom.com)

s T1E

1
R1R2C1C .,
H(s) = = - 1)2 n Ecuacion 18
R5Cq1 R1C1/ 'R{R3C1Cy

De esta forma para nuestro filtro de tres etapas se tiene:

Etapa 1:
e (s) = 7.195x107
18 = 27 1567x10%s + 7.195x107
Etapa 2:
7.198x107
Hz(s) =

s?2 4+ 6493 s+ 7.198x107
La funcion de Transferencia que describe el filtro es:
Hr(s) = Hy(s) = Hy(s)

5.179x10%°

H =
r(s) s%+2.216x10% s3 + 2.457x108 s2 + 1.595x1012 s + 5.179x1015

Cuya respuesta en frecuencia es:
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Figura 15. Respuesta en frecuencia del filtro pasabaja analogo

Bode Diagram
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Se destaca que:

QO =2nf
3
f= 0 _ 848x10°7ad/s 1349 Hy Ecuacion 19
2T 2T

La respuesta se aproxima bastante al filtro de 1350 Hz deseado.

Una vez obtenido el filtro anlogo, se realiza la transformacion al Filtro digital por medio
de la transformacion Bilineal. Esta técnica se usa para el disefio de Filtros IIR, la cual
asegura la estabilidad del filtro digital, y mantiene el orden. La transformacion es:

2z—-1 -,
s === Ecuacion 20
T z+1

Una particularidad de la transformacion bilineal es el mapeo no lineal entre frecuencias
analdgicas y digitales. La relacion entre ambas es:

2

0= 7 * tan (%)
w=2x*tan" ! (%) Ecuacion 21

Luego si se quiere disefiar un filtro digital de frecuencia de corte w se debe utilizar un filtro
analogico cuya frecuencia de corte sea Q definida por la Ecuacion 21. Esta operacion de
ajuste de frecuencias se denomina “Prewarping”.
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Una vez disefiado el filtro andlogo y obtenido su correspondiente funcion de transferencia,
se procede a obtener su equivalente Filtro Digital 1IR a partir del método de
Transformacién Bilineal. EI correspondiente procedimiento al igual que para el filtro pasa
alto se realiza a través de MATLAB.

Pero previo a ello es necesario definir una correcta frecuencia de muestreo. A partir de la
frecuencia analdgica 0=8.48x103 rad/s se busca obtener una frecuencia digital de w =
0.25m, retomando las ecuaciones de transformacion lineal:

2 W
T = 5 * tan (E)
2 0.31077 B
= B.48x10° rad/s ( ) = 88.507us —» Fs =~ 8000 Hz Ecuacion 22

La frecuencia de Muestreo seleccionada es de 8000 Hz. La respuesta en frecuencia de este
filtro digital sera:

Figura 16. Respuesta en frecuencia del filtro digital pasabaja
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Se realiza la verificacion de la correspondencia entre el dominio digital y el analogo, para
ello se retoman las ecuaciones de relacion entre las frecuencias analégicas y digitales.

w = 0.3107x
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~ 1351Hz

2 0.3107x 8494.1
Q= * tan (—) =8494.1rad/s = f =

1
8494.1rad/s * gapn
- 8000 ) _ 931077

w=2x*tan"!

Como se observa la respuesta en frecuencia del Filtro Digital Pasa Bajo es de 0. 3107xn
rad/muestra en su frecuencia de corte, lo que equivale a 1351 Hz en frecuencia analdgica,
es decir, un valor muy aproximado a la respuesta del filtro analdgico de 1350 Hz.

4.2.1.2 Filtro Pasa-Alto

Por medio del Software Filter Pro se obtiene el filtro analogo pasa alto, Chebyshev con
topologia Sallen-Key.

Figura 17.Esquematico del filtro pasa-alto analogo disefiado
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El filtro consta de dos etapas, cada etapa del Filtro Pasa Alto se puede describir a través de
su funcidn de transferencia:

Figura 18. Esquematico de un filtro pasa-alto

<3 6 UIB
\CI‘PI - '7—0 Vout
Vin o—-l I =+
ct

Fuente. Material extraido de la web (https://www.unicrom.com)
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RzC1 R2C2/) 'R1R2C1C3

2
H(s) = = = ) - Ecuacion 23

El filtro consta de tres etapas, cada etapa del Filtro Pasa Bajo se puede describir a través de
su funcion de transferencia:

Etapa 1:
2
S
H =
109 = 7758115 7 9.868¢10°
Etapa 2:
2
S
Hz(s) =

s? 42407 s +9.878x10°

La funcion de Transferencia que describe el filtro es:

Hr(s) = Hy(s) * Hy(s)

54-

H =
r(s) s*+ 8217 s3 + 3.373x107 s2 + 8.115x1019 s + 9.748x1013

Cuya respuesta en frecuencia es:
Figura 19. Respuesta en Frecuencia del filtro pasa-alto analogo.
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Se infiere que:

QO =2nf
_ Q  3.15x10°rad/s o1 H
f= 2T 2T - z

La respuesta se aproxima bastante al filtro de 500 Hz deseado. Para realizar la
transformacion bilineal se hace uso de MATLAB. En este caso se pretende usar la misma
frecuencia de muestreo al igual que el filtro Pasa Bajo (Fs=8000 Hz), por tanto se debe
encontrar el valor de la Frecuencia digital:

QT
w=2xtan"! (—)

2
rad 1

3
3.15x10 * 8000

w=2x*tan™? = 0.12375m rad/muestra

2

La respuesta en frecuencia del Filtro Digital obtenida es:

Figura 20.Respuesta en frecuencia del filtro digital pasa-alto
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Se verifica la correspondencia del Filtro Pasa Alto analogo con el digital:

w = 0.12375n
2 0.12375m rad 3143.42
Q= * tan (—) = 3149.95— - f = ——— =~ 501Hz
1 s 21
8000

43



3143.42

rad, 1
s 8000

w=2x*tan"! = 0.12375 m rad /muestra

2

Como se observa, la respuesta en frecuencia del Filtro Digital es de 0.12375xn rad/muestra
en su frecuencia de corte, lo que equivale a 501 Hz en frecuencia analdgica. Se obtiene el
mismo valor de frecuencia de corte del filtro analégico de 501 Hz.

4.3 ANALISIS DE METODOS DE EXTRACCION DE CARACTERISTICAS DE LAS
SENALES DE EMERGENCIA USANDO MATLAB

La extraccion de caracteristicas se refiere al proceso de extraer algunas medidas numericas
de los datos en bruto de los patrones (representacion inicial). Por otro lado, se define
también como el proceso de formar un conjunto de caracteristicas (de dimensién n)
partiendo de los datos de entrada (de dimension m>n). La extraccion de caracteristicas
soluciona problemas de dimensionalidad que suelen ocurrir al implementar un clasificador,
ademas de reducir el gasto computacional que realiza el hardware al momento de procesar
los datos, permitiendo asi la implementacion de sistemas en tiempo real?’.

Realizada la etapa de Identificacion y caracterizacion de las sefiales, se proponen distintos
métodos de extraccion de caracteristicas para obtener los patrones sefialados en el inciso
anterior, se realizara su andlisis matematico y su implementacion en MATLAB. Estos
métodos estan principalmente basados en el anélisis frecuencial. Los métodos a tratar seran:
Transformada réapida de Fourier, Cepstrum, Coeficientes Cepstrales de Mel,
Espectrograma. Todos los métodos anteriores tienen en comdn el uso de la FFT, se busca
experimentar si sélo con la FFT es suficiente para obtener resultados eficientes, debido a
que aliviaria el gasto computacional a la hora de realizar el embebido del sistema.

4.3.1 Transformada Rapida de Fourier

Una transformada de Fourier es una operacién matemética que transforma una sefial
de dominio de tiempo a dominio de frecuencia y viceversa.

La FFT se origina a partir de la DFT dada por la siguiente ecuacion:

pt _ann
x(k) = Z xm)e" N k=012 .N—1
n=0

Ecuacion 24

27 Romero, Luis Alonso; Calonge Cano, Teodoro. Capitulo 1.- Redes Neuronales y Reconocimiento de
Patrones. Dpto. de Informatica y Automatica. Universidad de Salamanca- Espafia ** Dpto de Informatica.
Universidad de Valladolid. Espafia (Ed).
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Una FFT (Transformada Rapida de Fourier) es una version mas rapida de la DFT que
puede ser aplicada cuando el nimero de muestras de la sefial es una potencia de dos. Un
calculo de FFT toma aproximadamente N * log2(N) operaciones, mientras que DFT toma
aproximadamente N?operaciones, asi es que la FFT es significativamente mas rapida®

En conclusion la FFT se implementd como un algoritmo que solucionaba la ineficiente
forma en que se debia implementar la DTF, de esta manera permitid realizar anélisis de
frecuencia con un gasto computacional mucho menor y facilitar la realizacién de sistemas
en tiempo real que tengan como base el andlisis frecuencial.

Visto el porqué de su ineficiencia e implementacion de la DFT, se presenta su
implementacion de una FFT como algoritmo de extraccion de Caracteristicas en MATLAB:

Figura 21.Extraccion de Caracteristicas mediante FFT

BUFFER 0.5

SECONMDS = = FFT 512
(4096 POINTS

SAMPLES)

Basicamente se toma un Buffer de 4096 muestras correspondiente a un poco mas de 0,5
segundos de sefial, este Buffer se compone de 8 Frames de 512 muestras. Cada Frame pasa
por un proceso de Filtrado, correspondiente al Filtro Pasa Banda anteriormente disefiado,
posteriormente se realiza un proceso de enventanado mediante una venta de Hamming
(Figura 22) y finalmente se aplica la FFT de 512 Puntos. Se realizd uso de las funciones fft y
45nalis en MATLAB para la realizacion de las pruebas.

Figura 22. Enventado de un Frame correspondiente a la sefial de Ambulancia
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2 National Instrumentes.Transformada de Fourier y Analisis de Frecuencias. 2014

http://www.ni.com/support/esa/cvi/analysis/analy3.html
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Figura 23. FFT de 512 pts de la sefial de Ambulancia
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4.3.2 Cepstrum

El cepstrum se define como la transformada inversa del logaritmo del modulo de
la transformada de Fourier de la sefial.

c(n) = TFloglx (W], X(w) =TFx(n)]
Ecuacion 25

El cepstrum permite distinguir entre sonidos vocalizados y no-vocalizados. El tono se
puede determinar a partir del cepstrum. En cuanto a la implementacion del Cepstrum como
algoritmo de extraccion de caracteristicas en MATLAB se elabord el siguiente
procedimiento:

Figura 24.Extraccion de Caracteristicas mediante Cepstrum

BUFFER 0,5

SECONDS IR LOW-PASS = = FFT 512
(4096 FILTER POINTS

SAMFPLES)

\

LOG
— “’L _
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Nuevamente se extrae un Buffer de 4096 muestras, conformado por 8 frames de 512
muestras, cada una de las cuales se han filtrado y enventanado, para luego obtener la FFT
de 512 puntos y completar el algoritmo del cepstrum mediante el logaritmo de la
transformada inversa del logaritmo de la fft. Para su respectiva implementacion se
utilizaron las funciones de MATLAB 47nélis, fft, log, ifft.

4.3.3 Coeficientes Ceptrales de Mel (MFCC’s)

Al aplicar esta técnica a la sefial captada, se trasforma las muestras de la sefial a un
conjunto de coeficientes que representan eficientemente las propiedades espectrales y
concentraciones de Energia, tratando de emular el tipo de procesamiento que realiza
nuestro sistema auditivo. Al tener en cuenta las caracteristicas del oido, se trata de asemejar
el sistema al reconocimiento hecho por una persona. Este analisis se basa en el uso de la
escala de frecuencia Mel, la cual es un espaciamiento lineal de la frecuencia por debajo de
los 1000Hz y un espaciamiento logaritmo por arriba de los 1000Hz?°.

El esquema planteado para la implementacion de este procedimiento es el siguiente:

Figura 25.Extraccion de caracteristicas por medio de los MFCC’s

BUFFER 0.5
SECONDS IR LOW-PASS = FFT 512
(4096 FILTER > POINTS
SAMPLES)
DISCRETE
MEL SCALE
COSINE - LOG -

Para trabajar con este procedimiento se han encontrado bastantes proyectos de
investigacion similares, pero se realizard un enfoque en el trabajo guia realizado en el
instituto norteamericano WPI (Worcester Polythecnic Institute) en el condado de Nueva
Inglaterra, el proyecto llamado “Bird Call Identifier”, es un identificador de diferentes
tipos de especies de aves silvestres a través de sus particulares cantos y silbidos. Se toma
como base el algoritmo propuesto por medio de correlacion y MFCC’s para ser aplicado a
sefiales de emergencia.

2 HERNANDEZ PEREZ, Adriana. Reconocimiento de entornos actsticos para dispositivos mdviles. Espafia.
Universidad Politécnica de Valencia(Ed).
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En primera Instancia se definen las 3 sefiales que estaran en la base de datos de consulta, se
realiza su respectivo analisis, graficando la sefial y los MFCC’s de cada una de ellas. Las
sefiales son: Sirena Ambulancia, Sirena Policia y Sirena de Bomberos. Utilizando
posteriormente las diferentes funciones matemaéticas alojadas en el MATLAB para realizar
las operaciones necesarias con fin de obtener los MFCC’s de cada una de las sefales y
guardarlos en una Base datos principal que se utilizan como comparacién para cuando se
ingresen sefales de prueba.

Figura 26.Sefial y MFCC’s obtenidos de la sirena de Ambulancia

sefial ambulancia

4.3.4 Espectrograma

Para el método 3 se implementa un andlisis tiempo-frecuencia. Mediante STFT se realiza el
analisis de Fourier a cada segmento de sefial resultante de cortar la sefial en segmentos de
tiempo sobrepuestos por medio del uso de una ventana. La reunion del contenido
frecuencial (espectros en frecuencia) de cada uno de estos segmentos cambiantes en el
tiempo se denomina espectrograma.

STFT(T,w) = [ x(O)w * (¢ — T)e /*t dt Ecuacion 26

Donde o denota la frecuencia en una ventana w(t) alrededor de t = 1. El espectrograma es la
magnitud al cuadrado de la STFT de la sefial x(t).

Spectrogram, x(T,w) = |STFT,(T,w)|?

La metodologia para el tercer método sera la Siguiente:

Figura 27.Extraccion de Caracteristicas por Espectograma

BUFFER 0,5
SECONDS IR LOW-PASS

(4096 —= FILTER > SPECIROGRAN
SAMPLES)
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En la fase inicial de desarrollo todo el procesamiento espectral descrito es realizado
mediante la funcién de MATLAB spectrogram, la cual retorna el espectrograma de las
sefiales en consideracion, y cuyos parametros de funcionamiento son la sefial a procesar, el
namero de puntos de la FFT por ventana, la frecuencia de muestreo de la sefal, la funcion
de ventana y el nimero de puntos de traslape entre ventanas.

Figura 28.Espectograma Sefial de Ambulancia
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4.4 ANALISIS DE METODOS DE DISCRIMINACION DE LAS SENALES DE
EMERGENCIA USANDO MATLAB

Asi como se han planteado distintos métodos de extraccion de caracteristicas, en esta
seccion se presentan tres métodos distintos a considerar, cuya tarea es definir qué tipo de
alarma ha sido detectada. Se presentan dos métodos de Inteligencia artificial, mas
especificamente para Redes Neuronales Artificiales, de las cuales se ponen a consideracién
dos tipos: Redes Neuronales para el Reconocimiento de Patrones y Redes Neuronales por
mapas auto-organizados. Por otra parte como método estadistico se explorara la correlacion
cruzada.

4.4.1 Redes Neuronales para el Reconocimiento de Patrones

Un sistema de reconocimiento de patrones tiene uno de los siguientes objetivos®’:

30 Romero, Luis Alonso; Calonge Cano, Teodoro. Capitulo 1.- Redes Neuronales y Reconocimiento de
Patrones. Dpto. de Informatica y Automatica. Universidad de Salamanca- Espafia ** Dpto de Informatica.
Universidad de Valladolid. Espafia (Ed).

49



a) ldentificar el patron como miembro de una clase ya definida (clasificacion supervisada).
b) Asignar el patron a una clase todavia no definida (clasificacion no supervisada,
agrupamiento o clustering).

El disefio de un sistema de reconocimiento de patrones se lleva a cabo normalmente en tres
fases:

i.- Adquisicion y preproceso de datos.
ii.- Extraccion de caracteristicas.
iii.- Toma de decisiones o agrupamiento.

Para la deteccion automatica en cuanto a la determinacion de qué tipo de sefial de
Emergencia ha sido captada se opta por el uso de Redes Neuronales, para este caso en
particular, una red Feedforward en una de sus versiones especializadas conocida como Red
de Reconocimiento de Patrones (patternet), la cual es basicamente una red que se usa para
clasificar las entradas de acuerdo a los target de distintas clases. Las funciones de
activacion para este tipo de red son: Tansig para las capas ocultas y softmax para la capa de
salida. MATLAB provee la funcion patternet mediante la cual se realizaran los
entrenamientos y las pruebas respectivas.

Funcién Tansig

La funcidn de transferencia neuronal tangente hiperbélica sigmoide es usada para calcular
la salida de las capas ocultas.

Figura 29.Funcion Tansig

a = tansig{n)

Tan-Sigmoid Transfer Function
Funcion Softmax

Figura 30.Funcion Softmax
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Softmax Transfer Function
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La funcion de Transferencia neuronal Softmax es una funcién usada para las capas de
salida de la red patternet.

Para realizar el entrenamiento de la Red Neuronal patternet a partir de los patrones
obtenidos por algoritmos de extraccion de 51nalisis51sticas es necesario realizar un proceso
de Normalizacion de datos, ya que es lo dptimo y por lo tanto lo que se pretende con esto,
es que tanto las entradas como las salidas se concentren en un rango de longitud aceptable y
estén dispersas dentro de ese rango para un tratamiento de los datos mas sencillo.

En este caso se aplica una Normalizacion min-max que busca que los valores de la matriz
de entrenamiento estén entre [-1,1]

(x, —min_, )
i varlor :

)} + mlnahfﬂn'n
valor

max._, —min

valor

xlr = (max'ah;wn'u - mi'n abjetivo )K { (
Ecuacion 27
Donde:

x’i= Entrada normalizada de indice i

Xi = Entrada de indice i

MaXobjetivo = Valor maximo del rango que quiero aplicar a las entradas
MiNobjetivo = Valor minimo del rango que quiero aplicar a las entradas
MaXvalor = Valor maximo real de las entradas

Minvalor = Valor minimo real de las entradas

4.4.2 Redes Neuronales por mapas auto-organizados

Los mapas auto-organizados o redes de Kohonen (SOM por sus siglas en inglés, self-
organizing map) fueron introducidos por el profesor finlandés Teuvo Kohonen. Un mapa
auto-organizado es una herramienta que analiza datos en muchas dimensiones con
relaciones complejas entre ellos y los presenta en una visualizacion sencilla en solo dos
dimensiones. La propiedad mas importante de una SOM es que preserva las propiedades
topoldgicas de los datos, es decir, que datos proximos aparecen proximos en la
visualizacion®.

Un modelo SOM esta compuesto por dos capas de neuronas. La capa de entrada (formada
por N neuronas, una por cada variable de entrada) se encarga de recibir y transmitir a la
capa de salida la informacidn procedente del exterior. La capa de salida (formada por M
neuronas) es la encargada de procesar la informacion y formar el mapa de rasgos.
Normalmente, las neuronas de la capa de salida se organizan en forma de mapa
bidimensional como se muestra en la figura:

31 Ramos Diaz, Antonio. Redes Neuronales No supervisadas con topologia Dindmica para la segmentacién de
imagenes en color.2010. Universidad de Malaga Escuela técnica Superior de Ingenieria Informatica (Ed).
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Figura 31.Distribuccion de neuronas en la capa de salida de una Red SOM

Fuente. Material extraido de la web
(http://halweb.uc3m.es/esp/Personal/personas/jmmarin/esp/DM/temas5dm.pdf)

Las redes SOM se caracterizan esencialmente por tener un aprendizaje no supervisado
competitivo, es decir, no hay un maestro que indique externamente a la red la forma
correcta en que debe operar. La red auto-organizada debe descubrir rasgos comunes,
regularidades, correlaciones o categorias en los datos de entrada, e incorporarlos a su
estructura interna de conexiones. Se dice, por tanto, que las neuronas deben auto-
organizarse en funcion de los estimulos (datos) procedentes del exterior.

Para la implementacion en MATLAB de la red SOM se da uso a la funcion newsom para
su respectivo entrenamiento y la funcion sim usada para las respectivas simulaciones.

45SELECCION DEL MEJOR METODO PARA LA IDENTIFICACION Y
DISCRIMINACION DE LAS SENALES DE EMERGENCIA

Una vez descritos los distintos métodos de extraccion de caracteristicas y discriminacion,
se proponen las siguientes parejas de métodos como solucién al problema de identificacion
y discriminacion de sefiales sonoras de alarma.

45.1 Transformada Rapida de Fourier y Red por reconocimiento de Patrones

Retomando el Algoritmo de extraccion de caracteristicas por FFT, se puede resumir la
metodologia de este método de la siguiente manera:
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Figura 32.Metodo extraccion de caracteristicas e identificacién DFT y Red Patternet

BUFFER 0,5

SECONDS IR LOW-PASS FFT512 TRAIN
(4096 FILTER > > POINTS —= Bl —> MATRIX

SAMPLES)

| f

Extraccion de Caracteristicas Acondicionamiento de Patrones
Entrenamiento

Una vez obtenido el Buffer resultante de la extraccion de caracteristicas por medio de FFT,
esta matriz es Normalizada por el método de Normalizacion min-max mencionado
anteriormente, obteniendo asi una matriz de entrenamiento. Como ejemplo de un
entrenamiento ilustrativo se propone la siguiente situacion en la que se entrenara una red
patternet a partir de 3 muestras de 0,5 segundos capturados de cada sefial. Se realiza la
metodologia instruida en el diagrama de bloques para una captura de sonido de cada una de
las sefiales objetivo, es decir, se obtiene tres vectores de entrenamiento, uno para cada sefial
Obijetivo, de esta manera se conforma el vector entrada:

Tabla 2. Vector Entrada 1x12288

Vector Caracteristico
1x4096 elementos
Ambulancia

Vector Caracteristico
1x4096 elementos
Policia

Vector Caracteristico
1x4096 elementos
Bomberos

Ya con el vector de entrada compuesto, se crea la matriz clasificacion, esta matriz contiene
los targets pertenecientes a cada una de las clases (Ambulancia, Policia, Bomberos). Esta
matriz debe ser correspondiente al tamafio del Vector de Entrada, es decir, debe tener un
tamafio de 3x12288 para este caso. La composicion de esta matriz se puede ilustrar de la
siguiente manera:

Tabla 3. Matriz Clasificacion 3x12288

4096 Ones 4096 Zeros 4096 Zeros
4096 Zeros 4096 Ones 4096 Zeros
4096 Zeros 4096 Zeros 4096 Ones
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Cada Fila de la matriz de clasificacion posee 1/3 de elementos conformados por unos (1),
esta se corresponde con los elementos del Vector de Entrada, de esta manera se adjudican
los target a cada clase del VVector de Entrada para la realizacion del entrenamiento.

La red Neuronal estdndar patternet que se ha planteado tiene la siguiente topologia:
Figura 33. Topologia red Patternet

MNeural Network

Hidden Output
Input Output
1 3
150 3

Fuente: Extraido del Software : MATLAB/ NNTOOL

Una matriz de entrada, la cual seria correspondiente a los patrones normalizados obtenidos
por el algoritmo de extraccion de caracteristicas. Una capa Oculta compuesta por 150
Neuronas y una capa de salida compuesta por tres neuronas correspondientes a cada sefial
de emergencia a discriminar.

452 Cepstrum y Red por reconocimiento de Patrones
La metodologia implementada es la siguiente:

Figura 34. Método extraccion de Caracteristicas e identificacion Ceptrsum y Red patternet

IR LOW-PASS FFTB12 L0G

f

Extraccion de Caracteristicas Acondicionamiento
Patrones de
Entrenamiento

Retomando el algoritmo del Cepstrum mencionado en la seccion 5.5.1. La conformacion de
los vectores de Entrada y Clasificacion para la red Patternet se realizan de forma idéntica a
la mencionada en 3.5.1. La topologia de la Red se conserva de igual manera.
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4.5.3 Coeficientes Cepstrales de Mel y Correlacion Cruzada

Figura 35. Método extraccion de Caracteristicas e identificacion MFCC’s y Correlacion Cruzada

IRLOVEPASS MEL SCALE .
-> I > 3 gl FUERNG fcg > P >

Extraccion de Caracteristicas

Habiendo ya obtenido las tres (3) sefiales principales que componen la base de datos, se
procede a realizar los respectivos analisis y comparaciones con las diferentes sefiales de
prueba a trabajar para las pruebas del algoritmo.

Analizando de las 3 sefiales de emergencia que alojadas en la base de datos,
respectivamente en la representacion de los MFCC’s de cada una de las sefiales se trata de
identificar cada una de las muestras respectivas con un color diferente, son 8 muestras, pues
ese fue el numero que se decidi6 para trabajar, sin embargo segin recomendaciones
observadas en el trabajo “Bird Call Identifier” similares a la hora de calculos se trabajo
directamente con 7 , excluyendo una que en las graficas se denota con un color azul-
aguamarina (Figura 37), ya que maneja valores muy similares por cuestiones a la hora de
grabar con el microfono del dispositivo utilizado (PC), en algunos casos representaban
datos idénticos, y esto generaba confusion a la hora que el algoritmo iba a realizar la
correlacion para tratar de identificar una sefial.

Para cada sefal principal (Ambulancia, Policia, Bomberos), se realizan 5 pruebas
diferentes, es decir, se trabaja con 5 sefiales de prueba diferentes conformando 15 pruebas,
en donde cada sefial de prueba tenia alguna particularidad, pero que en esencia eran las
mismas sefiales principales. Un ejemplo ocurre que en algunas sefiales de prueba, se les
agrego un poco de ruido al ambiente donde se tomd la grabacion; caso contrario a otras
sefiales de prueba nimero 3 fueron grabaciones de los mismos tipos de sirenas emergencia
pero con la particularidad de que fueron de otras ciudades, sin embargo se aclara que
manejan las mismas caracteristicas originales. En cada escenario de prueba planteado se
buscé més complejidad o alguna diferencia con respecto a las sefiales de emergencia
originales. En general los 5 ambientes de prueba resultaron exitoso, sin embargo
situaciones de complejidad computacional en su implementacion y procesamiento en
tiempo real, no llenan las expectativas para poder aplicarlo como método definitivo de
discriminacion de sonidos.
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45.4 Espectrogramay Red por mapas auto-organizados (SOM)

El ultimo método utilizado es el de Espectrograma junto a las redes SOM. Este método
posee un algoritmo méas complejo tanto en extraccion de caracteristicas como en el método
de discriminacion. La razon de ello serd explicada a continuacion tras ilustrar la
metodologia de los algoritmos planteados.

Figura 36. Método extraccion de Caracteristicas e identificacion Espectograma y Redes SOM

IR LOW PASS TRAIN
— ik i o

|

Extraccion de Caracteristicas Acondicionamiento de Patrones Entrenamiento

Para este método se aplica un algoritmo de compresion de frecuencia, la matriz resultante
del espectrograma para un Buffer 1 segundo de sefial tiene un tamafio de 128x31
elementos, lo que se busca es reducir el tamafio de esa matriz para optimizar el proceso de
entrenamiento. Una vez aplicada la compresion, por medio de eliminacion de bandas de
frecuencias innecesarias (por debajo de 500 Hz y por encima de 1350 Hz), se obtiene una
matriz resultante de 30x31, por cada buffer analizado.

La topologia de la Red SOM planteada se compone de 31 redes SOM correspondientes a
las 31 ventanas usadas en el Espectrograma, adicionalmente otra Red SOM final la cual se
entrenara con las respuestas de las 31 SOM anteriores, para asi lograr la discriminacion de
las sefiales de alarma. Cada SOM tiene una dimension 2x3.

Figura 37. Topologias primeras 31 SOM

Input Layer Output

30 6

Figura 38. Topologia SOM final

Input Layer Output
31 6 6

De una forma més detalla el sistema Neuronal planteado se puede apreciar de la siguiente forma:
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Figura 39. Sistema neuronal de clasificacion.

Cé c5 Ca C3 Cc2 c1 ©o000

ONONONO)
JOX31 30X31 30X31 30X31 30X31 30X31  ,  soM]
——
Segmento 1
C6 C5 Cc4 Cc3 C2 C1 ©O0O0O0
O 000
30X31 30X31 30X31 30X31 30X31 30X31
—_ / SOM 2
——
Segmento 2
(€9) C5 c4 Cc3 C2 C1 0000
ONONONG)
JOX31 30X31 30X31 30X31 30X31 30x31 SOM 31
—
Segmento 13
SOM de
6X31 6X31 6X31 6X31 6X31 6X31 Decision

Fuente. Mosquera Vladimir. Control de Aplicaciones mediante comandos orales reconocidos por redes
Neuronales. Colombia. Universidad del Cauca(Ed).2001.

La SOM de Decision recibe las respuestas de las 31 anteriores redes anteriores para

determinar la neurona ganadora correspondiente a la clase Ambulancia, Policia o
Bomberos de acuerdo a los entrenamientos realizados.
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Figura 40. Tratamiento de un Buffer de 0,5 seg de Sefial y Espectrograma Resultante
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4.5.5 Discusion y Seleccion del método més Adecuado

Tabla 4 .Resultados de las Pruebas de los Métodos de extraccion de Caracteristicas e identificacion

FFT+ANN (%)

CEPSTRUM

+ANN (%)

MEFCC’S +

CORRELACION

CRUZADA (%)

ESPECTROGRAMA+
ANN (%)
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60

62
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7
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75
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75
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43

41

61

60

57

55

80
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82
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47

43

41
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61

56

58

63

82
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76

78

7

76

75

74

42

37

32

40

60

61

61

58

80
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78
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7
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Z(.ﬂ-bwl\)

42

43

40

41

60

59

59

60

79

80

79

80

75

74

76

75

Nota: La tabla se estructura de la Siguiente Manera, 4 Columnas principales que involucran
la combinacion de los 4 métodos (extraccion de caracteristicas + identificacion) que se
utilizaron, posterior a estas, se subdividen en 4 columnas méas de cada uno de los métodos
en donde se plantearon 4 diferentes escenarios con caracteristicas particulares (Mayor ruido
ambiental, Menor Volumen de la Sirena, etc.).En lo que respecta a filas, la tabla se
compone de 6 filas que representan las 5 pruebas realizadas en cada escenario planteado
dentro de los 4 métodos propuestos, finalmente la sexta fila es el promedio de cada uno de
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los resultados en los diferentes escenarios. Los porcentajes presentados en la tabla hacen
referencia a porcentajes de eficiencia de cada método ante cada escenario.

En lo competente al Método 1(FFT+ANN) el cual en vistas de ser implementado en
hardware exigiria poco coste computacional desafortunadamente no presenta buen
rendimiento. Se realizaron pruebas incluso aumentando el ndmero de puntos de
transformada sin obtener mejoras significantes. La principal razén de que este método
presente tan poca eficiencia radica en que existen componentes frecuenciales iguales en las
tres sirenas objetivo (Ambulancia, Policia, Bomberos) y por consecuencia se presenta
conflictos en su discriminacion mediante la red de reconocimiento de patrones.

Para el Método 2(Cepstrum+ANN) inicialmente se obtuvo un rendimiento muy bajo a lo
esperado, el cual mejordé notablemente aumentando el nimero de puntos de transformada a
1024, en este método por momentos se obtuvieron resultados de 90% de eficiencia bajo el
entrenamiento de un solo escenario, lo cual no seria ideal, ya que la red sélo responderia a
ese tipo de escenario y no a una situacion distinta. Finalmente se obtuvo un rendimiento de
aciertos en la discriminacion de solo el 60% lo cual sigue siendo muy bajo. Ademas de la
baja eficiencia la implementacion de este seria muy poco viable debido que el implementar
una FFT e IFFT de 1024 puntos requeriria un gran costo computacional, adicional a esto el
calculo del Cepstrum requiere el uso de operaciones logaritmicas, las cuales ocupan un
considerable numero de ciclos de reloj en el microcontrolador lo cual afectaria
notablemente la operacidn en tiempo real.

Para el Método 3 (MFCC’s+Correlacion) se alcanza un porcentaje de rendimiento no
satisfactorio. En cada escenario de prueba planteado se buscé mas complejidad o alguna
diferencia con respecto a las sefiales de emergencia originales. En general solo uno de los
ambientes de prueba que se trabajé resulto totalmente exitoso y eso no llena las
expectativas para poder aplicarlo como método definitivo de discriminacion de sonidos,
mas cuando aun analizado los resultados mas generales ninguno de los 3 promedios de
correlacion supera el umbral del 0.6 (1 es el maximo) que seria un rango “aceptable”; de las
5 pruebas realizadas a cada sefial solo la de policia logro pasar el umbral de aceptable.

En lo que respecta al Método 4 (Espectrograma + ANN) se lleg6 a un rendimiento del 75%,
el cual se considera aceptable para dar por cumplido el objetivo de una correcta
clasificacion. La principal causa de la obtencion de un mejor rendimiento es debido a que la
topologia de la red es mucho méas compleja a diferencia de la red por reconocimientos de
patrones, esta red cuenta con 32 redes de Mapas auto-organizados compuesto por 6
Neuronas cada uno. El espectrograma aplicado usa una FFT de 256 Puntos junto a una
Ventana de Hamming de tamafio igual a los puntos de transformada. Ademas del uso de
una topologia de red mas compleja se aplica un algoritmo de compresion por bandas de
frecuencias, como consecuencia de ello se logr6 un entrenamiento mas eficiente al
reducirse el namero de entradas de cada red.

4.6 IMPLEMENTACION DEL METODO DE IDENTIFICACION Y DISCRIMINACION
EN UN CHIP PROCESADOR DIGITAL DE SENALES

El microcontrolador seleccionado para llevar a cabo las labores del procesamiento Digital
de las Sefiales ha sido el DSPIC33EP256GP502 del Fabricante MICROCHIP, posee una
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arquitectura de 16-bits, una velocidad de CPU de 70 MIPS, 32Kbytes de Ram, Conversor
Analogo Digital 10x12-bit @ 500(ksps) y Modulo DMA.

Figura 41.Proceso Previo de obtencién y tratamiento de la informacion para su compresion
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4.6.1 Conversion analogica a digital

La configuracion del ADC se debe hacer en base a la frecuencia de muestreo establecida
para el disefio de los filtros digitales y el posterior procesamiento de la sefial. Para ello se
configura el ADC del DSPIC33EP256GP502 para que trabaje a 40 MIPS (Millones de
instrucciones por segundo) y luego para que la conversion se haga a 8000 Hz.

Para que el ADC del microcontrolador realice la conversién analdgica a digital a 8000 Hz
se configura el DMA (Acceso directo a memoria). DMA es una caracteristica esencial en
todos los ordenadores modernos, ya que permite a dispositivos de diferentes velocidades
comunicarse sin someter a la CPU a una carga masiva de interrupciones.

La programacién del dispositivo se hace mediante el Software MPLAB X y el compilador
MPLAB xc16.

Figura 42 .Proceso de Obtencidn de la Sefial

Modulo Micréfono
Electret

4.6.2 Implementacion Filtro Digital

Una vez obtenido el funcionamiento correcto del ADC, se procede a realizar el filtro digital
en el microcontrolador, para ello se hace uso de la libreria #include<dsp.h> vy la funcién
IIRTransposed() que proporciona el fabricante MICROCHIP. A partir de los Filtros
Digitales disefiados y la funcion de transferencia obtenida se afade el filtro al
microcontrolador.

Para el uso de las instrucciones DSP es necesario estar claro con el uso de numeros
fraccionales de 16 bits, también conocido como formato Q15, no es mas que numeracion de
“punto fijo” (en analogia a punto flotante) pues la libreria y el motor DSP emplea este
formato.
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Con el filtro programado se procede a probarlo, para ello se hace uso de DSPICWORKS,
software del fabricante MICROCHIP, con este se genera la siguiente sefial de prueba a
partir de una combinacion lineal de sefiales sinusoidales de 130, 600, 800, 1800 Hz. Con la
Ayuda de MATLAB se calculara y graficard el espectro de las sefiales con el fin de
comprobar su contenido frecuencial.

Figura 43.Espectro de la Sefial de Prueba
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Tras ser aplicado el Filtro Pasabanda el resultado obtenido es el siguiente:

Figura 44.Espectro de la Sefal de Prueba Filtrada
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Se observa que las componentes Frecuenciales de 130 y 1800 fueron eliminadas,
conservando asi solo las componentes de 600 y 800.
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4.6.3 Implementacion de la Transformada de Fourier

Anteriormente el célculo de las FTT se hacia por medio de MATLAB, ahora bien se
programa la FFT de 512 puntos en el DSPIC, ya que se busca principalmente extraer las
caracteristicas en frecuencia de la sefial. El procedimiento a realizar comienza por cargar
los twiddlefactors o factores de giro correspondientes a la FFT de 256 puntos que se desea
implementar, finalmente mediante las funciones del compilador FTComplexIP(),
BitReverseComplex() y SquareMagnitudeCplx() se finaliza el proceso de calculo de la
FFT. Los resultados obtenidos son el mismo resultado que en MATLAB pero I6gicamente
mas escalados como se muestra a continuacion:

Figura 45.Espectro Calculado de la Sefial de Prueba Filtrada en el DSPIC
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4.6.4 Implementacion de Ventana de Hamming

La salida espectral depende de la amplitud de la discontinuidad. A mayor discontinuidad
mayor salida espectral. Se puede utilizar el windowing para la reduccion de las
discontinuidades en los limites de cada periodo. EI windowing consiste en multiplicar el
tiempo de grabacion por una ventana de longitud finita cuya amplitud varia suave y
gradualmente hacia 0 en los bordes. Al realizar la transformada de Fourier o el 62nalisis
espectral del dato finito se puede utilizar la ventana para minimizar los finales de la
transicion del muestreo de la forma de onda.

La ventana implementada en este caso es una Hamming, la cual es una modificacion de la
Hanning, su forma también es similar a la de la onda coseno y se define:

w[n] = 0.54 — 0.46 cos(2 IIn/N) donde n =0, 1, 2, ..., N-1 Ecuacion 28
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De igual forma se programoé la ventana en MATLAB y en el DSPIC, a continuacién se
presenta una comparacion de los resultados obtenidos para la sefial de prueba sin Filtrar
aplicando FFT de 512 Puntos y su respectiva ventana de Hamming.

Figura 46. FFT de 512 Puntos para el Espectro Unilateral y Ventana de Hamming para la Sefial de
Prueba sin Filtrar realizada por el DSPIC.
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Figura 47. Espectrograma Sefial de Emergencia Bomberos obtenida con el DSPIC.
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Se obtiene el mismo resultado en ambos casos pero de igual manera el resultado que
proporciona el DSPIC es mucho més escalado. Los procedimientos mencionados en 1os
incisos 5.6.2 al 5.6.4 son la base para obtener el espectrograma de cada sefial realizando la
iteracion de estos por 31 ciclos.

4.6.5 Implementacion Red Neuronal

Culminada la implementacion de la extraccion de caracteristicas se continua con la
ejecucion del discriminador de alarmas, en este caso la red neuronal de mapas auto-
organizados. Con el algoritmo de extraccion de caracteristicas implementado, se realizan
distintas pruebas bajo diferentes condiciones. Con un nimero suficiente de escenarios se
realiza el entrenamiento en MATLAB con las matrices obtenidas del dsPIC. Verificada la
buena eficiencia de la red se guardan los pesos de la red en la memoria del
microcontrolador y se implementa el algoritmo de su respectiva funcion de activacion.

4.7 DISENO DEL PROTOTIPO DE BRAZALETE.

Con el objetivo de ofrecer un dispositivo que satisfaga al usuario en términos de comodidad
a la hora de portar y manipular el brazalete, se propone realizar una interfaz agradable,
sencilla de manejar y por supuesto permita transmitir al usuario de forma visual y vibratoria
las alertas de emergencia que lo rodeen. La figura 48, representa un esquematico de cémo
esta compuesto el hardware del prototipo.

Figura 48. Diagrama de Bloques del Hardware del dispositivo.
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4.7.1 Interfaz Visual

Se selecciona un Display LCD Nokia 6100LCD PCF8833 para dicha labor debido a
caracteristicas de trabajo que permiten un facil desarrollo y ademas de gran calidad y
accesibilidad de Mercado; estas son:

Voltaje de Alimentacién: 3.3-5.0 V
4096 Colores

132x132 Pixeles

Contraste Ajustable

Dimensiones: 1.7 x 2.2”

Y cuenta con 6 pines de conexion:

VCC (3.3V a 5.5V)
GND

RESET (Activo en Bajo)
SDATA (Serial Data)

SCLK (Serial Clock)

CS (Chip Select, Activo en Bajo)

Figura 49. Nokia 6100LCD PCF8833

Fuente. Material extraido de la web (https://www.sparkfun.com)

Para el control de la LCD se selecciond el microcontrolador de PIC18F4685, el cual
recibird las correspondientes sefiales provenientes DSPICXXX para indicar el tipo de
alerta que esté ocurriendo. En la Tabla 5 expondra las caracteristicas del controlador
elegido, argumentando ademas de que trabaja con buen nivel y como eje principal que se
encuentran disponibles con facilidad sus encapsulados para montaje superficial y para hacer
las respectivas pruebas en la Protoboard de Laboratorio.
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Tabla 5. Caracteristicas del Dispositivo PIC18F4685

Parameter Name Value
Tipo de Memoria de Flash
Programa
Memoria de Programa 96
(KB)
Velocidad CPU (MIPS) 10
RAM Bytes 3,328
Data EEPROM (bytes) 1024
Periféricos de 1-UART, 1-A/E/USART, 1-
Comunicaciones SPI, 1-12C1-MSSP(SP1/12C)
Digitales
Timers 1 x 8-bit, 3 x 16-bit
ADC 11 ch, 10-bit
Comparadores 2
CAN 1 CAN
Temperature Range © -40 to 125
Rango de Voltaje de 2ab5.5

Operacion (V)

Numero de Pines 40

Fuente. Material extraido de la web (https://www.microchip.com)

El PIC18F4685 ademas del control de la LCD tendra a cargo también el del Motor
Vibrador y el RTC DS1302; EIl motor vibrador sera el utilizado como el actuador de las
alarmas que tendra el dispositivo, para el caso del DS1302 este sera el encargado de:

- Proveer de la Fecha y Hora Actual

- Liberar tiempo y recursos (Contadores y/o Temporizadores) al microprocesador de la
tarea de medir el tiempo

- Proporcionar una fuente suficientemente confiable en cuanto a la medicion del tiempo

- Tienen funciones de bajo consumo de energia para cuando se hacen aplicaciones con
baterias

-Administrar alarmas, para avisarle al microprocesador sobre algun evento que se tenga que
realizar. Estas alarmas se conectan directamente a alguna interrupcion del microprocesador

El DS1302 es un circuito integrado el cual tiene un contador de tiempo real, ademas tiene
31 bytes de memoria RAM para cualquier data que se quiera guardar alli. La comunicacion
con este integrado es via Serial Sincrona (3 Pines). Y se puede transmitir o recibir la
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informacion byte por byte o en modo Burst. EI DS1302 estd disefiado para trabajar en
aplicaciones de bajo consumo de potencia, de hecho cuenta con los dispositivos adecuados
para ser alimentado por baterias recargables. Este dispositivo cuenta con tan solo 8 pines,
de los cuales:

-2 Pines son para conectar un cristal de cuarzo de 32.768kHz. (X1 y X2 Pines: 2 y 3)
-1 Pin para voltaje (Vcc2 Pin:1)

-1 Pin para tierra (Gnd Pin:4)

-1 Pin de Voltaje de Bateria (\Vccl Pin:8)

-1 Pin de Inicio/Fin de Comunicacion Serial (CE 0 RST’ Pin:5)

-1 Pin para el Reloj de la Comunicacion Serial (SCLK Pin:7)

-1 Pin para la transmision de datos seriales (1/0 Pin:6

El dispositivo tiene funciones de bajo consumo de energia para cuando se hacen
aplicaciones con baterias como en nuestro aplicacion.

Figura 50. Pines DS1302
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Fuente. Material extraido de la web (https://developer.mbed.org/components/DS1302-Timekeeping-Chip/)

Con el objetivo de brindar una interfaz visual agradable al usuario, basandose en una
libreria Open Source asentadas en los drivers de James P. Lynch permitié desplegar la
respectiva hora y fecha en el Display, ademéas de disefiar un menu desplegable para la
configuracién del reloj, visualizacion del estado de la bateria, ajuste del contraste de la
LCD.

4.7.1.1 Visualizacién Hora y Fecha

Figura 51. Visualizacion Hora-Fecha
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La hora estd disponible en formato Militar. Previamente esta precargada en el
Microcontrolador PIC18F4685 una hora de inicio a las 23:59:45 con fecha del 13/04/15.

4.7.1.2 Menu y Configuracion

Figura 52.Visualizacion Menu Principal
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En el Menu se cuenta principalmente con tres opciones de configuracion:

a. Configuraciéon Hora

Figura 53.Visualizacion Configuracién Hora

00:00:00

Para la configuracion de la hora, es oportuno mencionar ahora bien los controles del
Brazalete, el cual cuenta con 5 pulsadores, los cuales cumplen las siguientes funciones:

- Arriba

- Abajo

- Select /Set

- Atras

- Menu Principal

Con el botdn de Arriba se aumenta la cuenta de la Hora o con el Boton de Abajo disminuye

dicha cuenta desde 24 hasta 0, para continuar con el proceso se pulsa el boton Set y se
procede a configurar los minutos haciendo uso de los botones Arriba- Abajo repitiendo el
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proceso exacto para la hora, Finalmente al presionar Set, se obtiene una notificacién de
confirmacion de la Hora seleccionada

Figura 54.Visualizacion Notificacion de la Hora Configurada
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b. Configuracion Alarma
Figura 55. Visualizacién Configuracion Alarma (izq), Visualizacion Notificacion de la Hora

Configurada (der)

Configurar Alarma Configurar Alarma
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La configuracion de la alarma es exactamente igual a la realizada en la configuracion de hora. De
igual forma también se adquiere una notificacion de la hora de alarma que ha sido configurada.

c. Configuracion Fecha

Figura 56. Visualizacién Configuracién Fecha

Configurar Fecha

01-01-00

Para el respectivo proceso de configuracion de Fecha es muy similar al que se usa en la
configuracion de Hora y Alarma, de esta manera para configurar el dia se usa el boton de
Arriba para aumentar la cuenta de los Afios o con el Botdn de Abajo disminuirla o iniciar
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dicha cuenta desde 99 hasta 1, para continuar con el proceso se pulsa el boton Set y se
procede a configurar el Mes haciendo uso de los botones Arriba- Abajo repitiendo el
proceso exacto para los dias, nuevamente al presionar Set, avanza para configurar el dia de
igual manera realizado en afio y mes. Al finalizar se observa la respectiva notificacion de
la fecha que se ha configurado.

Figura 57. Visualizacidn Notificacion de la Fecha Configurada
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Después de las Opciones de Configuracion relacionadas con las funciones de Reloj del
Brazalete, restan dos opciones del Menu Principal:

d. Cronémetro

Figura 58. Visualizacion Crondmetro
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Para Iniciar el Crondmetro se hace uso del Botdn Set, asi mismo con este botdn se detiene y
reinicia la, con el boton atras retorna al menu principal.

e. Opciones

Figura 59.Visualizacion Menu de Opciones
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En esta seccidn se localiza el Ajuste del contraste de la LCD vy el estado de carga de la
Bateria. Para la configuracion de Ajuste de Contraste se hace uso de los botones de Arriba
para el aumento y Abajo para la disminucion de dicho parametro, por ultimo para ajustar el
valor seleccionado por el usuario ha de ser pulsado el boton Set.

Figura 60. Visualizacion Configuracion de Ajuste de Contraste y % de carga de la Bateria
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f. Visualizacion de las Alertas de Emergencia

Figura 61. Visualizacién de las tres alertas de Emergencia

ALERTA-AMBULANCIA ALERTA-POLICIA ALERTA-BOMBERDS

Cuando es detectada una sefial de emergencia el dispositivo emite una alerta visual
acompariada de una alerta vibratoria ilustrando cual es el tipo de alarma detectada.

4.7.2 Interfaz Mecéanica

La interfaz mecénica principalmente estd compuesta por cuatro (4) elementos, la bateria, el
modulo cargador, el micréfono y finalmente el motor vibrador.

4.7.2.1 Bateria

Se va trabajar con una bateria de Lithium portable de 3.7V y 1000mAh, debido a las
caracterisitcas electricas de los diferentes dispositivos e integrados que se van a utilizar en
la implementacion del brazalete. Es la de mayor facilidad de encontrar en el mercado no
solo para realizar las diferentes pruebas como prototipo sino para cualquier situacion de
cambio que los que utilicen el dispositivo necesiten, ademas sus caracteristicas de trabajo
cumplen a cabalidad las necesidades de consumo final del dispositivo.
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Figura 62 .Bateria de Lithium 3.7 VV — 1000Ma

Fuente : Extraido de la Web (https://www.sparkfun.com/products/13851)

4.7.2.2 Motor Vibrador

En cuanto al Motor Vibrador se seleccion6 uno que funciona a una velocidad de 12000
rpm, con un diametro de 10mm y una longitud de 3.4mm y 1.2g de peso. Su tamafio fue
clave para su seleccion, ademas de que se referencio debido a que se utiliza en dispositivos
moviles (como celulares) y que se conoce su productividad en respecto a su funcionalidad.

Figura 63. Motor Vibrador

Fuente: Extraido de la web (https://www.sparkfun.com/products/8449)

4.7.2.3 Mdbdulo de Carga de la Bateria
Figura 64. Modulo cargador de Bateria TP4056

BATT +
Terminal

USB-MINI

BATT -
Terminal

RPROG

Fuente: Extraido de la Web (http://electrosdr.com/shields-y-sensores/192-modulo-cargador-baterias-de-litio-
tp4056-electronica-arduino-prototipado.html)

Se decidid trabajar con el médulo de carga de Bateria TP4056, por sus caracteristicas Utiles,
eficaces y de bastante amabilidad en su adecuacion al brazalete, su tamafio es también un
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topico importante que se tomd para escogerlo, ademas de su facilidad de manejo de
ubicacion y uso. Se adjuntan algunas caracteristicas generales del modulo. Un dispositivo
que se adapta a las caracteristicas de carga moderna, pues se carga mediante conexion USB.

Pardmetros:

- Tension de entrada: 4.5-5.5V

- Tension de carga completa: 4.2V

- Corriente de salida maxima: 1A

- Indicador de encendido: El rojo representa la carga, Verde representa cargada de modo
Ilenado.

- Interfaz de entrada: Interfaz MINI

- Tamafo del articulo: 25 mm * 19 mm.

4.7.2.4 Microfono

El micréfono es la base principal del proceso de adquisicion de datos, es por eso que su
eleccion fue clave y para ella se determina tres (3) items importantes para tomar una
decision: Tamafio, accesibilidad comercial y funcionalidad. ;Su ventaja mas importante?,
que es Omnidireccional

Figura 65. Micréfono SPQ1410

Fuente: Extraido de la web (https://www.jayconsystems.com/spq-1410-mems-microphone.html)

Las medidas de la placa que contiene el micr6fono son de 12mm x 8mm, y permiten una
ventaja muy grande en la ubicacién dentro del dispositivo, ademéas La placa incluye un
circuito de amplificacion con una ganancia de 67 que coincide con los requisitos de ancho
de banda del SPQ1410. La salida de AUD del amplificador flotara a una mitad de VCC
cuando no se esta capturando ningln sonido y el amplificador produce una salida de pico a
pico de aproximadamente 200mV cuando el micréfono se mantiene a la longitud de los
brazos y se esta hablando a niveles de volumen de conversacién normales. EI conveniente
rango de voltaje de salida de AUD significa que puede conectarse directamente al ADC de
un microcontrolador tipico. Sus otras principales caracteristicas de trabajo son:

3dB roll off a 100Hz y 15kHz

Tension de alimentacion de 1,5a 3,6 V CC
Debe emitir comodamente 40mwW
Sensibilidad de -42dBA
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4.7.3 DISENO DE LA PCB Y EL ENCAPSULADO DEL BRAZALETE

A la hora de realizar el proceso del disefio del brazalete se tomaron consideraciones
principales, como estética y comodidad, aunque claro hay que anticipar que la complejidad
del circuito implica tener unos sacrificios en estética debido a él volumen que se ocupa. El
disefio de la pista del circuito se realizo en el software PROTEUS-ARES , especializado
para este tipo de tareas.

Figura 66. Pista del Circuito y Esquematico Final.
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En la imagen anterior se observa la interfaz de trabajo para el disefio de la pista del circuito
del brazalete, agregando las dimensiones y medidas necesarias para cada uno de los
elementos electronicos que lo componen y las respectivas pistas que transportan la tension
que energiza el circuito.

Como paso siguiente, los temas finales a definir ya teniendo la placa final del circuito
completa con elementos y sus demas caracteristicas, se procedié a escoger los materiales
con los cuales se iba a realizar la base protectora del circuito y lo que formaria la
representacion estética del brazalete. Como se observo este presenta funciones de reloj por
ende su disefio también buscaba que tuviera semejanzas a la estética de otros con tales
funciones, méas claramente como los hoy comunmente conocidos como Reloj inteligentes.
El acrilico fue el material primario escogido para realizar la base del brazalete por su
resistencia y maleabilidad para su construccion, este primer disefio se busco trabajar con
colores primarios sencillos de obtener (amarillo, azul o rojo).

Posteriormente se agregd como sujetador del brazalete una correa bastante casual que
pueda ser manipulable con facilidad para su comodidad y multiuso. La construccion de toda
esta parte se realiza con impresoras 3D, debido a su factibilidad y precision a la hora de
desarrollar todo este tipo de elementos.

Figura 67. Esquemético Final del disefio industrial del prototipo del brazalete
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Figura 68. Fotos del dispositivo implementado.

Finalmente se realizaron unas pruebas de campo del dispositivo con personas con
discapacidad auditiva, en compafiia y asesoria de la fonoaudidloga especialista en el
departamento (Elizabeth Moreno Mendez), quienes nos compartié sus conocimientos y
practicas respectivas para tener una evaluacion aproximada de los alcances del dispositivo.
En la pagina de Anexos (Anexo A.) se observa el certificado de las pruebas realizadas.
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5. CONCLUSIONES

En este capitulo se presenta el compendio de conclusiones basadas en los resultados y
andlisis de la realizacion del proyecto.

5.1 DISCUSION ACERCA DE LOS RESULTADOS OBTENIDOS EN MATLAB

El uso de MATLAB como herramienta de verificacion de ideas resulta sumamente Gtil y se
puede considerar una piedra angular de la realizacion del proyecto. Los resultados
obtenidos en las distintas pruebas condujeron hacia los métodos correctos de extraccion de
caracteristicas y de discriminacion. Los diferentes paquetes de herramientas de redes
neuronales son excelentes aplicaciones para este tipo de simulaciones y pruebas, ademas de
la construccién en si de la red y su entrenamiento.

5.2 DISCUSION ACERCA DE LOS METODOS DE IDENTIFICACION Y
DISCRIMINACION PROPUESTOS

Los Métodos propuestos se basaron principalmente en analisis tiempo-frecuencia, casi
todos tenian como base el uso de la FFT, aunque se obtuvieron resultados malos, otros
mediocres y por ultimo uno aceptable en los métodos propuestos, se valida la premisa de
que el andlisis frecuencial permite identificar y discriminar entre sefiales sonoras de
emergencia.

En cuanto a los métodos de discriminacion utilizados, en lo que refiere a las Redes
Neuronales artificiales s6lo se trataron redes de tipo feedforward, las topologias
implementadas solo se variaron en cuanto a la cantidad de neuronas y la cantidad de
entradas para las redes Patternet y no se lograron resultados aceptables con este tipo de red,
posiblemente la efectividad hubiese mejorado aplicando algoritmos de compresion o una
topologia de red mas robusta.

En lo correspondiente al método de MFCC’s no se propuso junto a un sistema de red
Neuronal debido a que resultaria un sistema de costo computacional bastante alto, lo cual a
la hora de poner en marcha el sistema en tiempo real no seria Optimo al momento de
detectar una sefial de emergencia. Si se encontrara un sistema Embebido que tuviese
optimizadas librerias para el desarrollo de los MFCC'’s seria ideal para realizar nuevas
pruebas en vistas de mejores resultados.

En él método de MFCC’s+Correlacion cruzada se obtuvo un porcentaje de rendimiento no
satisfactorio para consideraciones de aplicacién e implementacion. En cada escenario de
prueba planteado se busc6 mas complejidad o alguna diferencia con respecto a las sefiales
de emergencia originales. De manera generalizada de las 15 pruebas realizadas solo 7
presentaron acierto y de esas 3 fueron con la ambulancia, esto aclara que aunque el sistema
tuvo un acierto al menos en cada tipo de sefial de emergencia no es lo suficiente confiable,
no presenta la mejor precision de identificacion. Practicamente solo uno de los ambientes
de prueba que se trabajo resulto totalmente exitoso y eso no llena las expectativas para
poder aplicarlo como método definitivo de discriminacion de sonidos, mas cuando aun
analizado los resultados méas generales ninguno de los 3 promedios de correlacion supera el
umbral del 0.6 (1 es el méximo) que seria un rango “aceptable”; de las 5 pruebas realizadas
a cada sefal solo la de policia logro pasar el umbral de aceptable.
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Finalmente el método de espectrograma y red SOM resultd ser el método mas eficiente,
debido a la simplicidad del método de extraccion de caracteristicas que sélo emplea FFT y
ventaneo, ademas el complejo sistema de 32 redes SOM correspondientes a las ventanas del
espectrograma y una SOM de decision, por ultimo sumado a lo anterior el sistema de
compresion por frecuencias lo cual permite una reduccién de datos significante, empezando
que el espectrograma resultante es de 256x31 pero realmente se hace uso sélo del espectro
unilateral, asi que el espectrograma resultante en materia de datos se reduce a 128x31,
empleando el sistema de compresion por frecuencias el espectrograma resulta siendo una
matriz de 30x31. La compresion de datos realizada en este método permitié implementar un
sistema que trabajara en tiempo real y que fuese eficiente en materia de la discriminacion
de sonidos de alarma.

5.3 DISCUSION ACERCA DE LA IMPLEMENTACION DE LOS ALGORITMOS
DE IDENTIFICACION Y DETECCION EN EL SISTEMA EMBEBIDO

Se logra ejecutar un dispositivo que funciona en tiempo real, con una buena tasa de acierto
de discriminacion de las sefiales sonoras de emergencia. Los tiempos de respuesta del
sistema son coherentes a la necesidad de que el usuario detecte el tipo de emergencia con
una buena anticipacion.

El microcontrolador seleccionado al poseer librerias optimizadas para el procesamiento
digital de sefiales y la capacidad del convertidor analdgico digital de trabajar sin consumir
recursos de la GPU por medio del DMA resulta sumamente beneficioso en bldsqueda de que
el sistema trabajase en tiempo real, esas dos principales caracteristicas del microcontrolador
culminan en el éxito de buenos tiempos de ejecucion y respuesta de los algoritmos.

El método de Espectrograma seleccionado resulta ser un método de extraccion de
caracteristicas eficiente, ya que solo emplea una FFT de 256 puntos lo cual es un costo
computacional minimo a comparacion de los otros métodos planteados, asi mismo el
tamafo de las redes SOM planteadas al ser de una Longitud 6x6 permite un ahorro de
memoria de programa sustancial del microcontrolador DSP.

Implementar la Ventana de Hamming por medio de la memoria de programa del sistema
microcontrolado permite un ahorro sustancial de RAM en el sistema, debido a que es un
proceso constantemente iterativo.
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6. RECOMENDACIONES

Para futuros trabajos seria interesante poder coordinar el tipo de dato que trabaja MATLAB
y el procesador DSP, ya que en este caso particular, MATLAB trabaja en punto Fijo,
mientras el microprocesador lo hace en formato fraccional y punto flotante lo que hace mas
dispendioso el proceso de simulacion y comparacion.

En vistas de mejoras del prototipo se recomienda no solo trabajar con algoritmos de
extraccion de caracteristicas tiempo frecuencia, ideal seria buscar métodos alternos que
permitan aportar nueva seméantica en el campo de reconocimiento de sefiales sonoras de
emergencia.

Explorar métodos como la Transformada de Wavelet, el cual no se tuvo en cuenta en este
proyecto debido a su complicada implementacion en un hardware embebido.

Usar otro tipo de red neuronal como la Backpropagation y diferentes tipos de topologias
seria un punto de aporte importante en vistas de explorar nuevos resultados. Se recomienda
usar distintos tipos de normalizacién a la hora de realizar los entrenamientos. También se
recomienda implementar algoritmos de discriminacion como Modelos Ocultos de Markov y
Modelos de Mezclas Gaussianas

En cuanto a los algoritmos de compresion, en el presente trabajo se ha utilizado un
algoritmo de compresion por sub-bandas de frecuencias, se recomienda usar algoritmos
como PCA y LDA vy buscar su implementacién en hardware embebido, probablemente el
uso de estos métodos permita mejorar la eficiencia de entrenamiento de las redes
neuronales.

Las recomendaciones que se puede sumar al area especifica del prototipo de brazalete
serian buscar tal vez disefiar con otro material base para mirar cémo se alteraria ante el uso
diario y los factores como clima u otras circunstancias, pues las pruebas realizadas fueron
exclusivamente de funcionamiento del brazalete. También la busqueda de elementos
electrénicos un poco mas pequefios, ya que gracias al avance de la tecnologia esto es
posible sin embargo fueron situaciones que no se planearon porque comunmente estas
consideraciones realizan alzas en los costos de produccién

Ademas se considera util agregar, que seria interesante realizar otra combinacion de
métodos de extraccion de caracteristicas e identificacion de los propuestos que no se haya
realizado pues aun se estima que cada uno tiene un buen rango de aceptacion sin embargo
los escenarios y las situaciones a tratar son diferentes en cada trabajo o investigacion que se
vaya realizar y cada uno aporta una importancia crucial diferente.
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ANEXOS
A

ELIZABETH MORENO MENDEZ
FONOAUDIOLOGA
UNIVERSIDAD MANUELA BELTRAN

NIT: 36176905

HACE CONSTAR:

Que los estudiantes de la Universidad Surcolombiana del programa de Ingenieria
Electrénica Nicolas Charry Moreno y David Eduardo Clavijo Osorio que adelantan el
proyecto DISENO E IMPLEMENTACION DE UN PROTOTIPO DE BRAZALETE DE
DETECCION DE SONIDOS DE ALARMA PARA PERSONAS SORDAS E
HIPOACUSICAS realizaron pruebas del dispositivo en poblacién con discapacidad auditiva
moderada y severa a pacientes que reciben rehabilitacion en Fonoaudiologia en consuita
externa durante el periodo del 26 al 28 de Junio del 2017.

Esta constancia se expide a peticion de los interesados, dado el dia 6 de Julio del 2017.

REGISTRO 5402
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