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“Claro que lo entiendo.

Incluso un nino de cinco anos podria entenderlo.
jQue me traigan un nino de cinco anos!”
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Abstract

This thesis deals with the study of the sounds produced by beluga whales ( Delphinap-
terus leucas) with a fundamental objective: its characterization and modeling. To this
end, analysis / synthesis algorithms of the sounds produced by these animals are propo-
sed. These algorithms are inspired by recent researches on how beluga whales produce
the sound and in the physiognomy of the sound production organs.

This is a multidisciplinary work, and in order to achieve this goal many fields and to-
pics have to be studied: the generation of sounds in musical instruments, time-frequency
analysis techniques along with pattern recognition methods, feature selection, the poten-
tial to include algorithms that work in the cepstral domain and a quantitative analysis
of the Recurrence Plots. All this allows to propose a sound production model capable
to adapt to the peculiarities of this specie and reproduce with high fidelity its wide
repertoire of sounds.

In addition, in order to validate the proposed model, different sounds from a database
of beluga whale vocalisations were analysed. These sounds were compared with those
generated with a generic analysis / synthesis model. Furthermore, it is proposed to
use the synthesis model parameters for a new sound classification based on how the
sounds are produced, achieving better results than those obtained with classifiers based
on characteristics of the time-frequency diagram.

All the proposed hypotheses have been validated by doing acoustic measurements of
beluga whales from the Oceanografic of Valencia (supervised by park biologists), as well
as a large number of audio laboratory recordings under controlled conditions.

Finally, a passive acoustic monitoring device called SAMARUC design in the frame-
work of the projects related to this thesis is described. The SAMARUC system has the
possibility to include different signal processing algorithms for sound analysis in open
water environment and is capable of recording high quality sounds. It can also provide
the classification of the acoustic events as well as the noise indicators of good environ-
mental status of our seas and oceans. These indicators include underwater noise levels
as reflected in the Descriptor 11 of the Marine European Directive. For this reason we
expect that this research will have a significant importance in the future years.
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Resum

Aquesta tesi doctoral aborda I’estudi dels sons produits per les ballenes beluga (Delp-
hinapterus Leucas) amb un objectiu fonamental: la seua caracteritzacié y modelat. Es
proposen una serie d’algoritmes d’analisi / sintesi d’aquestos sons inspirats en recents
investigacions sobre el funcionament i la fisonomia del aparell fonador de les ballenes
beluga.

Es tracta d’un treball multidisciplinar, on per a arribar a aquest objectiu s’analitza
la generacié de sons en instruments musicales, es repassen tecniques d’analisi temps-
freqiiencia junt a metodes de reconeixement de patrons, s’apliquen tecniques de selec-
ci6 de caracteristiques, s’analitza el potencial de la inclusié d’algoritmes que treballen
en el domini cepstral i es realitza un analisi quantitatiu dels Recurrence Plots com a
metrica del determinisme. Tot aco permet plantejar un model de produccién de sons ca-
pac¢ d’adaptar-se a les peculiaritats d’aquesta especie i reproduir amb una alta fidelitat
el seu amplissim repertori de sons.

Ademés, amb la finalitat de donar validesa al model proposat, s’analitzen i sintetitzen
diferents sons d’una base de dades de vocalitzacions de ballenes beluga per a comparar-
les amb les generades per un model d’analisi / sintesi generic. De manera addicional
es proposa emprar els parametres del model de sintesi disenyat per a fer una nova
classificacié de sons basada en la seua naturalesa de produccid, aconseguint millorar el
resultats obtinguts amb classificadors basats en caracteristiques del diagrama temps-
frequiencia.

Les hipotesis proposades han sigut validades amb la realitzacié de mesures actstiques
de les ballenes beluga de I’Oceanografic de Valéncia (supervisades pels cuidadors del
parc), aixi com una gran quantitat de grabacions d’audio de laboratori en condicions
controlades.

Finalment es descriu el dispositiu de monitoritzacié acustica pasiva SAMARUC, di-
senyat amb la funcionalitat d’incloure els algoritmes implementats en entorns d’aigiies
obertes, podent oferir dades de la grabacié dels sons, la seua classificacid, aixi com els
indicadors del benestar mediambiental dels nostres mars i oceans. Aquestos indicadors
inclueixen els nivells de so submari tal com es diu al descriptor 11 de la Directiva Ma-
rina Europea. Es per aco que es preveu que aquesta linia d’investigacié tinga un auge
considerable als anys futurs.
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Resumen

Esta tesis doctoral aborda el estudio de los sonidos producidos por las ballenas beluga
(Delphinapterus Leucas) con un objetivo fundamental: su caracterizacién y su modelado.
Para ello, se propone una serie de algoritmos de andlisis / sintesis de los sonidos produci-
dos por estos animales inspirados en las recientes investigaciones sobre el funcionamiento
y la fisionomia del aparato fonador de las ballenas beluga.

Se trata de un trabajo multidisciplinar, en el que para alcanzar este objetivo, se ana-
liza la generacion de sonidos en instrumentos musicales, se repasan técnicas de analisis
tiempo-frecuencia junto con métodos de reconocimiento de patrones, se aplican técnicas
de seleccion de caracteristicas, se analiza el potencial de incluir algoritmos que trabajen
en el dominio cepstral y se realiza un analisis cuantitativo de los Recurrence Plots como
medida del determinismo. Todo esto permite plantear un modelo de produccién de so-
nidos capaz de adaptarse a las peculiaridades de ésta especie y reproducir con una alta
fidelidad su amplio repertorio de sonidos.

Ademis, con la finalidad de dar validez al modelo propuesto, se analizan y sinteti-
zan diferentes sonidos de una base de datos de vocalizaciones de ballenas beluga para
compararlos con los generados con un modelo de andlisis/ sintesis genérico. De manera
adicional, se propone emplear los parametros del modelo de sintesis para realizar una
nueva clasificacion de sonidos de la especie basada en su naturaleza de produccién, con-
siguiendo mejorar los resultados obtenidos con clasificadores basados en caracteristicas
del diagrama tiempo-frecuencia.

Las hipétesis propuestas han sido validadas con la realizacién de medidas acusticas
de las ballenas beluga del Oceanografic de Valéncia (supervisadas por los cuidadores del
parque), asi como con un gran nimero grabaciones de audio de laboratorio en condiciones
controladas.

Finalmente se describe el dispositivo de monitorizacién acustica pasiva SAMARUC,
disenado con la funcionalidad de incluir los algoritmos implementados en entornos de
aguas abiertas, pudiendo ofrecer datos de la grabacién de los sonidos, la clasificacion
de éstos, asi como los indicadores del buen estado medioambiental de nuestros mares y
océanos. Estos indicadores incluyen los niveles de ruido submarino tal y como se recoge
en el descriptor 11 de la Directiva Marina Europea y es por ello que se prevé que esta
linea de investigacion tenga un auge considerable en afios futuros.
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Capitulo 1

Introduccidn y objetivos generales

1.1. Introduccidn

La evoluciéon de los clasificadores en campos relacionados con el andlisis de audio a
lo largo de los 1ltimos afios ha sido exponencial. Un buen ejemplo es el reconocimiento
de voz humana, donde existen actualmente diferentes motores de busqueda por voz con
una tasa de reconocimiento superior al 90 %. Aplicaciones como Siri o Google Now son
algunos de estos ejemplos. En estos momentos las aplicaciones relacionadas con el andlisis
y sintesis de voz nos permiten no sélo analizar y discernir entre una determinada silaba u
otra [1], sino incluso detectar las emociones de las personas mientras estdn hablando [2].

A la hora de realizar una clasificaciéon es necesario establecer tanto las familias,
clases o categorias en donde clasificaremos los distintos eventos o registros, asi como las
caracteristicas a extraer de cada una de ellos. Una buena definiciéon de las clases y una
seleccién de las caracteristicas méas relevantes sera por tanto indispensable para cualquier
clasificacion.

A esta problemadtica, donde es necesario extraer caracteristicas y después realizar
una clasificacién, se le denomina reconocimiento de patrones. El objetivo de un reco-
nocimiento de patrones es clasificar un evento (en el caso de esta tesis doctoral serdn
senales audibles o sonidos) dependiendo de sus caracteristicas.

Centrandonos en la seleccién de caracteristicas, la comprensién de lo que represen-
tan y sus posibles dependencias son cualidades importantes a la hora de que dichas
caracteristicas sean relevantes. De esta forma, cualquier procesador, aun sin poseer gran
capacidad de célculo, tendra la posibilidad de llevar a cabo una clasificacién eficien-
te sin consumir una excesiva carga computacional. Cabe destacar que la evolucién de
los microprocesadores y el incremento en la capacidad de célculo, unido al disefio de
nuevos algoritmos de seleccién de caracteristicas, han permitido que la cantidad de ca-
racteristicas extraidas pueda ser muy elevada, en muchas ocasiones, sin importar como
son obtenidas y lo que representan.



1.2.  Objetivos

Esta tesis doctoral se centra en el estudio exhaustivo de los sonidos producidos por
mamiferos marinos, en concreto de la subespecie de los odontocetos denominada delp-
hinapterus leucas o ballenas beluga, cetdceos que se caracterizan por la presencia de
dientes, un solo orificio nasal externo y ser capaces de producir una amplia gama de
sonidos. El objetivo global serd disenar un modelo de produccién de sonidos que per-
mita dar cabida a toda la gama de sonidos que estos animales son capaces de producir.
Una vez realizado este modelo, se extraeran sus caracteristicas més relevantes para la
generacién de un clasificador de sonidos.

Diversos trabajos a lo largo de los dltimos afios, han estado orientados a intentar
esclarecer como son producidos los sonidos, canciones o vocalizaciones que realizan los
cetaceos. Intentar determinar los érganos encargados de la producciéon de sonidos, los
mecanismos empleados en su generacién, asi como la posibilidad de clasificar y relacionar
éstos con el comportamiento de diferentes especies ha sido siempre un reto a alcanzar.
La complejidad del medio marino, la presencia creciente de ruidos antropogénicos, y el
cada vez mas mermado ntmero de individuos, son, entre otras, dificultades anadidas al
estudio de estos sonidos y de su produccion.

En todo este complejo panorama, el estudio de los sonidos generados por los cetaceos,
y concretamente los producidos por las ballenas beluga, puede verse beneficiado por los
avances en el procesado de senial y la aplicaciéon de nuevos modelos de sintesis de pro-
duccién. Esta tesis doctoral pretende avanzar en el modelado de los sonidos de ballenas
beluga con un doble objetivo: por un lado ser capaces validar de manera indirecta al-
gunas de las teorias sobre los mecanismos de produccién de sonidos por parte de esta
especie, y por otra, la extraccién de las caracteristicas que permitan la creaciéon de mejo-
res clasificadores automaticos. En esta tarea se emplearan sintetizadores similares a los
empleados en voz humana pero adaptandolos a esta especie: duplicacién de estructuras,
diferente repertorio de sonidos, etc.

Para comenzar se realizard la extraccién de un gran conjunto de caracteristicas de
diferente indole entre las que se elegiran las mas relevantes, con el objetivo de utilizadas
después en un algoritmo lo més genérico posible. De esta forma se obtendra un primer
analisis sobre las caracteristicas mas importantes y se detectaran las problematicas a la
hora de realizar un reconocimiento de patrones, para a partir de este momento trazar
las lineas de trabajo a desarrollar combinando los conocimientos del Data Mining y el
modelado en la produccién de sonido para obtener un conocimiento méas preciso de los
mecanismos de produccion de sonido en los odontocetos.

Por tanto, se validara a través de diferentes comparativas del modelo propuesto con
los definidos por otros autores y otras especies, como por ejemplo, modelos de generacion
de sonido basados en LPC-Vocoder excitado, o bien por un tren de deltas, o por un
ruido. Se generaran sonidos sintetizados, se mostraran los resultados utilizando una
amplia base de datos de senales de ballenas beluga y se obtendran conclusiones de las
comparativas con el resto de modelos. Esta labor se realizard mediante la comparacién de
espectrogramas con el método Structural SIMilarity, con el objetivo de sacar conclusiones
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lo méas objetivas posibles y sin tener que realizar medidas de calidad subjetivas.

En un ultimo paso, se extraeran las caracteristicas representativas de este modelo
para realizar una posterior clasificacion de los distintos sonidos realizados por las ballenas
beluga. Estas caracteristicas, al heredar a través del modelo la informacion relativa
a la fisiologia del aparato fonador de los cetdceos, deberan permitir obtener mejores
clasificadores. El modelo propuesto y el clasificador, también serd probado para senales
producidas por delfines mulares y listados, animales con un sistema fonador muy similar
al de las ballenas beluga.

El hilo argumental de la tesis serd la comprension de principio a fin del proceso de
produccién de sonidos, disenando un modelo de andlisis/ sintesis que refleje su funcio-
namiento para después extraer unas caracteristicas que estardn por tanto asociadas a
la fisionomia del sistema de produccion de sonido de las ballenas belugas. Es decir, se
realizard una seleccién de caracteristicas de calidad, que sean relevantes, que resuman y
reflejen las propiedades del modelo propuesto.






Capitulo 2

El reconocimiento de patrones. Teoria y
métodos

El reconocimiento de patrones es la ciencia que se ocupa de los procesos sobre inge-
nieria, computacién y matematicas relacionados con objetos fisicos o abstractos, con el
propésito de extraer informacién que permita establecer propiedades entre conjuntos de
eventos. Los patrones se obtienen a partir de los procesos de segmentacién y extraccién
de caracteristicas donde cada evento queda representado por una coleccién de descrip-
tores o caracteristicas. El sistema de reconocimiento debe asignar una clase o categoria
(conjunto de entidades que comparten alguna caracteristica que las diferencia del resto)
a cada uno de los eventos. Para poder reconocer los patrones se siguen los siguientes
procesos:

» Extraccion y seleccién de caracteristicas.

» Toma de decisiones.

2.1. La seleccion de caracteristicas

El objetivo de la seleccion de caracteristicas es evaluar con cuales de ellas un clasifica-
dor puede tener un mejor comportamiento. Se trata de un término usado habitualmente
en Data Mining para describir las herramientas y las técnicas disponibles para reducir
las caracteristicas a un tamano apropiado para su procesamiento y andlisis. La seleccién
de caracteristicas no solo implica la reduccién de cardinalidad, es decir, la imposicion de
un limite arbitrario o predefinido en el nimero de caracteristicas que se pueden consi-
derar al crear un modelo, sino también la eleccién de caracteristicas, lo que significa que
el analista o la herramienta de modelado debe seleccionar o descartar activamente las
caracteristicas en funcion de su utilidad para el andlisis. En resumen, la seleccion de ca-
racteristicas debe determinar qué y cudntas caracteristicas son necesarias para minimizar
la tasa de error en una clasificacion.

La capacidad de aplicar la seleccion de caracteristicas es esencial para un analisis
eficiente, ya que los conjuntos de datos suelen contener mucha més informacién de la



necesaria para la generacion de un modelo o clasificador. Por ejemplo, una base de datos
de una pagina web o aplicacion mévil puede contener cientos de caracteristicas que
describen las cualidades o acciones de cada uno de los clientes, pero si los datos de algunas
de ellas estan muy dispersos, no obtendra muchas ventajas al agregarlas al modelo o
clasificador. Si se mantienen las caracteristicas innecesarias, se necesitarda mas CPU y
memoria durante el proceso de entrenamiento, asi como maés espacio de almacenamiento
para generar un buen modelo o una buena clasificacién.

Aunque actualmente los recursos no sean un problema, normalmente se deben elimi-
nar estas caracteristicas porque pueden degradar la calidad de los patrones detectados
debido a que algunas de ellas caracteristicas son ruidosas o redundantes. Este ruido difi-
culta la deteccién de patrones significativos a partir de los datos. Ademas, para detectar
patrones de calidad, la mayoria de los algoritmos de Data Mining requieren un conjunto
de datos de entrenamiento mucho més grande en un conjunto de datos multidimensional.
Sin embargo, en algunos casos se dispone de muy pocos datos de entrenamiento.

Si s6lo unas pocas de los cientos de caracteristicas de la base de datos tienen infor-
macién util para la generacion de un modelo o clasificador, las demdas no intervendran
en dicho proceso. Esta seleccién puede realizarse mediante la comprensién del experi-
mento o modelo, extrayendo y seleccionando las caracteristicas que se presuponen van
a obtener més informacién relevante o utilizando técnicas de seleccion de caracteristicas
para detectar automaticamente las mejores caracteristicas y excluir los valores estadisti-
camente no significativos. Este analisis automatico mediante algoritmos de seleccién de
caracteristicas se aplican de manera satisfactoria en Analisis Big Data o Data Mining.
En cualquier caso, la seleccién de caracteristicas ayuda a resolver el problema de tener
demasiados datos de escaso valor o muy pocos datos de mucho valor.

El Andlisis Big Data o Data Mining consiste en un andlisis potente donde se captan
la mayoria de datos disponibles, nada centrado en la relevancia y estudio exhaustivo de
las caracteristicas y si en la resolucién de problemas con un desarrollo teérico compli-
cado donde no se sabe como comenzar a proceder. En estos casos la seleccién de las
caracteristicas se hace automaticamente mediante algoritmos de seleccién asociados al
posterior algoritmo de clasificacién. Es decir, cada algoritmo tiene un conjunto de técni-
cas predeterminadas para aplicar de forma inteligente la reduccién de caracteristicas.
La seleccion de caracteristicas siempre se realiza antes del entrenamiento del modelo o
clasificador y permite elegir automaticamente en un conjunto de datos las caracteristi-
cas que se usaran en el mismo. Sin embargo, también se pueden establecer pardmetros
manualmente para influir en el comportamiento de la seleccién de caracteristicas.

La seleccion de caracteristicas en Big Data funciona calculando una puntuacién para
cada caracteristicas y seleccionando a continuacion sélo las que han obtenido las mejores
puntuaciones. También es posible ajustar el umbral para las puntuaciones mas altas.
Varios métodos se usan para calcular estas puntuaciones, y el método exacto que se
aplica en un modelo depende de los siguientes factores:

» K] algoritmo usado en el modelo.

= El tipo de datos de la caracteristica.



= Otros pardmetros que se hayan podido establecer en el modelo o clasificador.

Una vez completada la puntuacién para la seleccion de caracteristicas, sélo se in-
cluirdn en el proceso de generacion del modelo, clasificador o prediccion las caracteristi-
cas que seleccione el algoritmo. A continuacién se enumeran los pardmetros necesarios
para llevar a cabo una buena seleccién de caracteristicas.

= Nimero méximo de caracteristicas seleccionadas: Si un modelo contiene mas carac-
teristicas en la fase de test/validaciéon que el niimero especificado en el pardmetro,
el algoritmo pasa por alto cualquier caracteristica que determina como no intere-
sante.

» Maximo numero de categorias de clasificacién: Si un modelo contiene mas cate-
gorias/clases de los especificados, los clases con menor popularidad se agrupan y
se tratan como estados que faltan.

Hay muchas maneras de implementar la selecciéon de caracteristicas, dependiendo
del tipo de datos con los que se esté trabajando y del algoritmo que se elija para el
analisis. En los siguientes subsecciones se describen algunos de los técnicas de seleccion
de caracteristicas méas utilizadas. Esta evaluacién se realizaréd en la denominada fase de
entrenamiento.

2.1.1. Seleccidn secuencial de las caracteristicas Sequencial Features Selection (SFS).

El algoritmo SFS tiene una manera de proceder en la busqueda comenzando con
un conjunto de caracteristicas S vacio para gradualmente ir anadiendo, mediante algu-
na funcién de evaluacion, la cual minimice el error cuadratico medio. En cada iteracién
serd incluida una caracteristica en el conjunto .S, seleccionandola del resto de caracteristi-
cas que todavia no se han anadido al conjunto. Cuando la inclusién de una caracteristica
adicional suponga que el error de clasificaciéon suba, el nimero de caracteristicas que-
dara fijado y no serd afiadida ninguna més al conjunto S, obteniendo el minimo error de
clasificacion posible para el total de caracteristicas disponible.

SF'S se usa comtnmente por su simplicidad y rapidez. Diferentes variantes y muchas
aplicaciones han sido disenadas basdndose en dicho algoritmo [3-8].

2.1.2. Entropia de Shannon (ES)

La entropia de Shannon mide la incertidumbre de una variable aleatoria para un
determinado resultado. Por ejemplo, la entropia de lanzar una moneda al aire para
decidir algo a cara o cruz se puede representar como una funcién de la probabilidad de
que salga cara. La entropia de un mensaje X, denotado por H(X), es el valor medio
ponderado de la cantidad de informacion de los diversos estados del mensaje

k

H(X) == P(x;)logP(x;) (2.1)
1=1
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donde hay k estados posibles, cada uno con una probabilidad P(z;). Esta métrica se
utiliza en caracteristicas discretas.

2.1.3. Grado de interés (Gl)

Una caracteristica es interesante si ofrece informacién 1til. Dado que la definicién
de lo que es 1til varia dependiendo del escenario, se han desarrollado diversas maneras
de medir el grado de interés. Por ejemplo, medir la novedad podria ser interesante a
la hora de detectar valores atipicos, pero la capacidad de diferenciar entre elementos
estrechamente relacionados o, lo que es lo mismo, diferenciar su importancia, podria
resultar mas interesante para la clasificacién.

La medida del grado de interés estd basada en la entropia de Shannon, lo que sig-
nifica que las caracteristicas con distribuciones aleatorias tienen una entropia mas alta
y obtienen menos informacién; por tanto, esos atributos son menos interesantes. La en-
tropia para cualquier caracteristica se compara con la entropia de todos las demaés de la
manera que se muestra a continuacion en la Ec. (2.2):

GI(c) = (H(c) —m)* (m — H(c)), (2.2)

donde m es la entropia de todo el conjunto de caracteristicas y H(c) entropia de la
caracteristica c. Al restar la entropia de la caracteristica a analizar a la entropia central,
se puede evaluar cuanta informacién proporciona la caracteristica en particular. Esta
medida se utiliza de manera habitual cada vez que una caracteristica contiene datos
numéricos continuos no binarios.

2.1.4. Bayesiano con prioridad K2 (BPK2)

Una red bayesiana es un grafico de estados y transiciones entre ellos; esto significa
que algunos estados siempre son anteriores al estado actual y otros son posteriores, y
que el grafico no se repite ni realiza bucles.

Por definicién, las redes bayesianas permiten el uso de conocimiento previo. Sin
embargo, la pregunta sobre qué estados anteriores se deben utilizar para calcular las
probabilidades de los estados posteriores es importante para la precisién, el rendimiento
y el disefio del algoritmo.

Esta basado en la optimizacién de una medida, la cual se usa para explorar el espacio
de busqueda formado por todas las redes que contienen las caracteristicas de la base de
datos. Se parte de una red inicial y ésta se va modificando obteniendo una nueva red
con mejor medida. El trabajo descrito en [9] es un ejemplo de ello. Ademas, la medida
es escalable y requiere la ordenacion de las variables utilizadas como entrada. Se utiliza
con caracteristicas discretas.

2.1.5. Equivalente Dirichlet bayesiano con prioridad uniforme (BDEU)

La puntuacién Equivalente Dirichlet Bayesiano (BDE) también utiliza el anéglisis
bayesiano para evaluar una red dado un conjunto de datos. El método de puntuacién
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BDE fue desarrollado por Heckerman y esta basado en la métrica Dirichet Bayesiana
(BD) desarrollada por Cooper y Herskovits [9].

La distribucién Dirichlet es una distribucién multinomial que describe la probabilidad
condicional de cada variable de la red y dispone de muchas propiedades que son ttiles
para el aprendizaje.

El método Equivalente Dirichlet Bayesiano con prioridad Uniforme (BDEU) con-
sidera un caso especial de la distribucién Dirichlet, en el que se utiliza una constante
matematica para crear una distribucién fija o uniforme de estados anteriores. Esta métri-
ca también considera la equivalencia de probabilidad; esto significa que no es de esperar
que los datos diferencien estructuras equivalentes.

2.2. Teoria de los modelos de clasificacidon

Un sistema de clasificacién se divide por tanto en dos partes: la parte de entrenamien-
to y test/validacion o clasificacién (ver Fig. 2.1). La funcién del médulo de preprocesado
es discernir entre los diferentes patrones de interés, normalizarlos, eliminar el ruido y
cualquier otra operacion que contribuya a definir una representacién compacta de dichos
patrones.

Fase de entrenamiento

Base de datos de
sonidos para entrenar
—> Preprocesado

| Extraccion/seleccion
™| de caracteristicas

Aprendizaje

Base de datos de

sonidos a clasificar 5 Extraccion/seleccion

de caracteristicas

Preprocesado Clasificacién | —»

Y

Fase de clasificacion

Figura 2.1: Diagrama de bloques del reconocimiento estadistico de patrones.

Tal y como se ha descrito en la Seccién 2.1 de este capitulo, en la fase de entre-
namiento de cualquier problema de clasificacién es necesario realizar una seleccion de
caracteristicas para ordenarlas segiin su relevancia y asi aumentar las posibilidades de
obtener tasas de acierto mayores en la fase de test/validacion.

En ella, el médulo de seleccién de caracteristicas encontrard la caracteristica apropia-
da para representar los patrones de entrada y el clasificador se entrenard para el espacio
de la caracteristica. La retroalimentaciéon permitira disenar y optimizar las estrategias de
preprocesado y de seleccion de caracteristicas. En la fase de clasificacion, el clasificador
entrenado asignara una de las categorias o clases establecidas previamente basandose en
las caracteristicas medidas. El proceso de decisién puede ser resumido de la siguiente
manera:

Un evento es asignado a una de las ¢ categorias o clases wi, wa, ..., w. basdndose en el
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vector de d caracteristicas x = (x1,x2, ..., xq4). Las caracteristicas tendran una densidad
de probabilidad. Por lo tanto el vector  de un patrén perteneciente a la clase w; sera visto
como una observacién aleatoria de la funcién de probabilidad condicionada de la clase
p(z|w;). Un conjunto de buenas reglas de decisién, incluyendo la regla de decisién de
Bayes, la regla de mazimum likehood (que se vera como un caso particular de la regla de
decisién de Bayes), y la regla de Neyman Pearson son adecuadas para definir los limites
de cada clase o patréon. La regla de decisiéon 6ptima de Bayes que minimiza el coste se
puede observar a continuacién [10].

Asignamos un patrén de entrada x a la clase w; para la cual el coste condicional
R(«;|x) es minimo:

C

Raile) = 3 Mav, w)) Puw o) (2.3)
j=1

donde A(a;,w;) es la funcién de pérdidas relacionada en la decisién de la clase w;
cuando la clase real es w; y P(wj|x) es probabilidad a posteriori. En caso de que la
funcién de pérdidas sea la siguiente:

1 i=j
0 i#j

donde los costes condicionales se convertiran en la probabilidad condicional de errores
de clasificacién. Para esta funcion de pérdidas, la regla de decisién bayesiana se simplifica

con la Regla del Maximo a Posteriori (MAP). Asignaremos por tanto el patrén de entrada
x a la clase w; si

)\(ai,wj) = { (2.4)

P(w;|xz) > P(wj|x) para cada j #1 (2.5)

Varias estrategias son utilizadas para diseniar un clasificador de reconocimiento es-
tadistico de patrones, dependiendo del tipo de informacion disponible sobre las densida-
des condicionales de las clases [10]. Si todas las decisiones condicionales de las clases estéan
totalmente especificadas, entonces la regla de decision 6ptima de Bayes se podra usar
como clasificador.

Sin embargo, cuando las densidades condicionales de las clases no son conocidas
en la mayoria de los casos practicos, deben ser entrenadas a partir de los patrones de
entrenamiento. Si la forma de las densidades condicionales de entrada es conocida (e.g.
multivariate Gaussian), pero algunos de los pardmetros de las densidades (e.g la media
de los vectores y las matrices de covarianza) no lo son, tendremos un problema de decisién
paramétrico.

Una estrategia comun para este tipo de problemas es remplazar los parametros no
conocidos en las funciones de densidad por sus valores estimados, resultando por tan-
to el clasificador de Bayes integrado (Bayes plug-in clasiffier). La estrategia bayesiana
optima llegado a esta situacion requiere informacion adicional como distribuciones de
probabilidad a priori de los parametros no conocidos.
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Si las densidades condicionales de las clases no se conocen, entonces se utilizaran
clasificadores no paramétricos. En este caso se deberan estimar las funciones de densidad
o directamente construir unos limites de decisién basados en los datos de entrenamiento
(e.g. regla de los k-vecinos més proximos). De hecho una percepcién multicapa puede
ser vista como un método supervisado no paramétrico que construye unos limites de
decisién.

En el reconocimiento estadistico de patrones es necesario elegir entre realizar un
aprendizaje supervisado, es decir, con eventos de entrenamiento etiquetadas, o un apren-
dizaje sin supervisar, es decir, con eventos sin etiquetar. La etiqueta de un patrén de
entrenamiento representa la categoria a la pertenece cada patrén. En un problema de
aprendizaje sin supervisar (unsupervised learning), a veces el nimero de clases deben ser
aprendidas a lo largo de la estructura de cada clase.

En el arbol de la Fig. 2.2 se puede observar un breve resumen de las diferentes for-
mas y nomenclaturas de clasificacién en base al reconocimiento estadistico de patrones.
Conforme se va recorriendo el arbol desde arriba hacia abajo y de izquierda a derecha,
menos informacion esta disponible para disenar el sistema aumentando la dificultad de
la clasificacion.

De cualquier forma, la mayoria de los enfoques del reconocimiento estadistico de
patrones tratan de implementar la regla de decisiéon bayesiana.

Densidad de las |:| slgrlgxén;r?scilgggs basadas
clases condicionadas

Aproximaciones

v v geométricas
Conocidas Desconocidas
v \
Teoria de Aprendizaje Aprendizaje no
decision de Bayes supervisado supervisado
\

Jﬁ Paramétrico —L Jﬁ No paramétrico —J Paramétrico No paramétrico

i Estimacion de Umbrales de Modelos de Anélisis mediante
‘o Reglas de Plug-in
Reglas optimas g g densidades decision mezclas clusters

Figura 2.2: Diferentes enfoques del reconocimiento estadistico de patrones.

Cabe destacar que el andlisis mediante clusters hace frente a los problemas de tomas
de decisién de patrones en el modo no paramétrico y no supervisado. Atn asi, en él no
hay un numero especifico de categorias o clases; el objetivo es descubrir una categori-
zacion razonable de los datos (si existe). Los algoritmos de andlisis de clusters, junto a
varias técnicas de proyeccién y visualizacién multidimensional de los datos, son también
contempladas en los métodos de andlisis de exploracién de los datos [11].

Otra decisién a tomar en el reconocimiento estadistico de patrones reside en elegir
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si los limites de decision de las clases son obtenidos directamente (enfoque geométrico)
o indirectamente (enfoque basado en las densidades de probabilidad) como muestra la
Fig. 2.2. El enfoque probabilistico requiere estimar primero las funciones de densidad, y
después construir funciones discriminatorias que especifiquen los limites de decision. Por
otra parte, el enfoque geométrico generalmente construye los limites de decisién directa-
mente optimizando las funciones de coste. Debemos senalar que bajo ciertas suposiciones
de las funciones de densidad, los dos enfoques son equivalentes.

Sea la clasificacion o la regla de decision que se elija, se debera entrenar a partir de los
eventos de entrenamiento disponibles. Como resultado, el rendimiento de un clasificador
dependerd tanto del nimero disponible de eventos de entrenamiento como de sus valores
o caracteristicas.

Al mismo tiempo, el objetivo de disenar un sistema de reconocimiento es clasificar
futuros eventos que podran ser diferentes de los eventos de entrenamiento. Es decir,
optimizar un clasificador para que maximice su rendimiento en la fase de entrenamiento
no siempre permitird obtener el rendimiento deseado en la fase de test o validacién.

2.3. Modelos de clasificacién mas habituales

Los modelos de clasificacién se utilizan para asignar elementos a un grupo discreto
o una clase sobre la base de un conjunto de caracteristicas especificas. Cada modelo
tiene sus propias fortalezas y debilidades segiin el escenario donde sea aplicado. Cierto
es que no hay ninguna regla teérica que pueda determinar cudl es el que debe utilizar
sin simplificar las consideraciones. La eleccién de un modelo de clasificaciéon de datos
también estd estrechamente vinculada con la comprension del objetivo que se persigue
y las caracteristicas que se pretenden utilizar.

Preguntas como: jcuantos y cémo son los datos que se tienen?, ;qué tipo de datos
son?, ;cudl es el objetivo?, jes importante visualizar el proceso?, ;qué nivel de detalle
se exige? y jes un factor limitante el almacenamiento? son de respuesta necesaria para
saber a qué problema nos hemos de enfrentar.

Una vez entendido el tipo de datos con los cuales se ha de trabajar y teniendo
claras las categorias en donde se quieren clasificar las senales, se pueden empezar a
buscar los puntos fuertes de cada uno de los modelos de clasificacién. Hay algunas reglas
genéricas para ayudar a elegir el mejor modelo de clasificacion, pero son sélo puntos
de partida. Si se pretende trabajar con una gran cantidad de datos, elegir el enfoque
correcto a menudo es un procedimiento empirico para lograr el equilibrio adecuado de
complejidad, rendimiento y precisién. En las siguientes subsecciones se describen algunos
de los clasificadores mas comunes.

2.3.1. Naive Bayes

Si los datos no son muy complejos y la clasificacion es relativamente sencilla se puede
probar con un algoritmo Naive Bayes. Es un clasificador de baja varianza, més eficiente
que la regresion logistica y que los algoritmos de vecinos més cercanos (Nearest Neighbor
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(kN N) cuando se trabaja con una cantidad limitada de datos disponibles para entrenar
un modelo.

Naive Bayes es también una buena opcién cuando los recursos de CPU y memoria
son un factor limitante, dado que es muy simple, no tiende a sobreajustar los datos y
puede ser entrenado muy rapidamente. También se adapta bien a nuevos datos utilizados
para actualizar el clasificador.

Si los datos crecen en tamano y varianza, y se necesita un modelo mas complejo, lo
mas seguro es que otros clasificadores trabajen mejor, dado que su andlisis simple no es
una buena base para hipdtesis complejas. Naive Bayes es a menudo el primer algoritmo
a probar cuando se trabaja con el texto (filtros de spam y anélisis de los sentimientos).

2.3.2.  k Vecinos mas cercanos k Nearest Neighbor

Categorizar los puntos de representacién de los eventos en funcién de su distancia a
otros puntos en un conjunto de datos de entrenamiento puede ser una manera simple
pero eficaz de clasificar los datos. Esta es la filosofia de los algoritmos de kNN, los cuales
se basan en la distancia entre un evento y los k més cercanos para obtener sus métricas.

En los métodos kNN no hay fase de entrenamiento en si. Se insertan los datos en
el modelo y se espera a utilizar el clasificador para ver su comportamiento. Cuando se
necesita una nueva instancia, el modelo KNN busca el nimero especificado de k vecinos
més cercanos; de forma que, si £ = 5, se encontrardn las categorias de los 5 vecinos
mas cercanos. Si lo que se busca es aplicar una etiqueta o clase, el modelo realizard una
primera buisqueda para encontrar donde debe ser clasificado.

Como bien se ha descrito anteriormente, el tiempo de entrenamiento de los algorit-
mos kNN es corto, pero a la hora de clasificar serd méas costoso que el de otros modelos,
Ademas, el espacio de almacenamiento necesario serd bastante mayor. Cuando el niimero
de puntos de datos aumenta, al mantener todos los datos de entrenamiento a la hora de
clasificar, tanto el tiempo como el espacio requerido aumentaran de manera circunstan-
cial

El mayor inconveniente de este método es que puede ser enganado por atributos
irrelevantes que oscurecen atributos importantes. Otros modelos, como los arboles de
decisién son méas capaces de ignorar estas distracciones. Hay maneras de corregir este
problema, tales como la aplicaciéon de pesos a los datos de manera empirica.

2.3.3. Arboles de decisién

En los algoritmos basados en arboles de decisién se pueden seguir las decisiones en
el arbol desde el nodo raiz (inicio) hasta los nodos hoja (los cuales que contienen las
categorias) para ver cémo se predice una respuesta. Los drboles de clasificacién dan res-
puestas que son nominales, tales como verdadera o falsa. Poder visualizar la trayectoria
completa tomada por un sonido al entrar en este tipo de clasificadores es especialmente
util si se tienen que compartir los resultados con las personas interesadas. Ademads, son
relativamente rapidos.
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La principal desventaja de los arboles de decisién es que tienden a sobreajustar, sin
embargo, existen métodos conjuntos para contrarrestar y controlar esto.

2.3.4.  Support Vector Machine (SVM)

Es posible utilizar Support Vector Machine (SVM) cuando los datos tienen exac-
tamente dos clases. Este método clasifica los datos mediante la busqueda del mejor
hiperplano que separe todos los puntos de datos de una clase de los de la otra clase (el
mejor hiperplano para un SVM es el que tiene el mayor margen entre las dos clases). Es
posible utilizar el SVM con maés de dos clases, en cuyo caso el modelo creara un conjunto
de subproblemas de clasificacién binaria (con un solo SVM para cada subproblema).

Hay un par de grandes ventajas por las que utilizarlo: En primer lugar, es extre-
madamente preciso y tiende a no sobreentrenar los datos. En segundo lugar, una vez
entrenados, es una opcién rapida, ya que decidird entre una de los dos clases. Dado que
los modelos SVM son muy rapidos, una vez que su modelo ha sido entrenado se pueden
descartar los datos de entrenamiento si no tiene suficiente memoria disponible. También
tiende a manejar clasificaciones no lineales complejas de manera satisfactoria.

Sin embargo, los SVM necesitan ser entrenados concienzudamente, por lo que se debe
que invertir tiempo en el modelo antes de comenzar a utilizarlo.

2.4. Sobreentrenamiento o sobreajuste Overfitting

El término overfitting significa que el modelo de clasificacién esta tan estrechamente
alineado con los datos de entrenamiento, que ante nuevos datos probablemente arro-
jard mas errores. Una de las razones por las cuales el overfitting es dificil de evitar es
que a menudo es el resultado de un conjunto de datos de entrenamiento insuficientes o
un elevado numero de caracteristicas que hacen que el clasificador se especialice mucho
en esos datos concretos.

Un modelo sobreajustado devuelve muy pocos errores, lo que hace que parezca atrac-
tivo a primera vista. Desafortunadamente, hay demasiados parametros en el modelo
en relacion con el sistema subyacente. El algoritmo de entrenamiento sintoniza estos
parametros para reducir al minimo la funcién de pérdida, pero estos resultados en el
modelo sobreajustan a los datos de entrenamiento, en lugar de permitir el comporta-
miento deseado con nuevos datos, de hecho, cuando grandes cantidades de nuevos datos
se introducen a la red, el algoritmo no puede hacer frente y pueden surgir problemas.

Idealmente, el modelo de clasificacion debe ser lo més simple posible y lo suficien-
temente preciso para producir resultados significativos. Cuanto m&s complejo sea el
modelo, mas propenso serd al overfitting. Basicamente, la mejor manera de evitarlo es
asegurandose de que se estan utilizando suficientes datos de entrenamiento.

2.4.1. Validacién cruzada Cross-Validation

La validacion cruzada es una técnica de evaluacién del modelo utilizado para analizar
el rendimiento de un algoritmo de aprendizaje automaéatico al hacer predicciones sobre
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nuevos conjuntos de datos donde no ha sido entrenado. Esto se hace particionando un
conjunto de datos, usando uno de los subconjuntos para entrenar el algoritmo y los
restantes para las pruebas de clasificacién. La validacién cruzada no utiliza todos los
datos para construir un modelo, es un método comin para evitar el sobreajuste durante
el entrenamiento.

Un paso importante cuando se trabaja con machine learning es la comprobaciéon del
funcionamiento del modelo. Esta técnica consiste en que el algoritmo haga predicciones
a partir de datos no utilizados durante la etapa de entrenamiento. Cada “ronda” de va-
lidacién cruzada implica particionar al azar el conjunto de datos original en un conjunto
de entrenamiento y establecer un test. El conjunto de entrenamiento se utiliza entonces
para formar un algoritmo de aprendizaje supervisado, y el conjunto de prueba se utiliza
para evaluar su rendimiento. Este proceso se repite varias veces y el promedio error de
validacién cruzada se usa como un indicador de rendimiento. Las técnicas de validacién
cruzada comunes son las siguientes:

= k-veces: consiste en particionar los datos en k subconjuntos escogidos al azar de
aproximadamente el mismo tamano. Un subconjunto se utiliza para validar el mo-
delo entrenado utilizando los subgrupos restantes. Este proceso se repite k veces, de
tal manera que cada subconjunto se utiliza exactamente una vez para su validacion.

» Holdout: consiste en particionar los datos en exactamente dos subconjuntos de
relacién especificada para el entrenamiento y test.

= Submuestreo repetido al azar: consiste en realizar simulaciones de Monte Carlo de
particiones aleatorias de datos y agrega de los resultados de todas ellas.

» Estratificar: consiste en particionar los datos de tal forma que los conjuntos de en-
trenamiento y test tienen més o menos las mismas proporciones de clase/categoria
en la respuesta.

= Resustitucién: en ella no se distribuyen los datos; sino que se utilizan para su vali-
dacién. A menudo produce estimaciones demasiado optimistas para el rendimiento
y debe ser evitado si hay datos suficientes.

2.5. Conclusiones

A lo largo de este capitulo se han explicado los principales algoritmos de seleccién
de caracteristicas y clasificadores necesarios para introducir términos que se utilizardn
en los siguientes capitulos de la presente tesis doctoral.

Ademsds, se han resumido conceptos fundamentales para que la comprensién por
parte del lector sea lo mas clara posible, dotando al lector de los conocimientos tedricos
utilizados.
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Capitulo 3

Presentacion y contextualizacion de las
senales. Enfoques y problematica

3.1. Introduccién

En este capitulo se presenta una clasificacién basada en la morfologia del espectro-
grama de la sefial para obtener una primera idea de las particularidades de las senales a
clasificar y su entorno. Se seleccionaran las caracteristicas mas relevantes y a través de la
eleccién de un clasificador 6ptimo, se obtendran conclusiones acerca de si es posible reali-
zar una buena clasificacién. Ademads se analizard y discutira si el enfoque de clasificacion
se adapta al problema de clasificacién de sonidos que nos atane. Para ello se estudiaran
exhaustivamente los resultados obtenidos y se enumeraran las particularidades de las
sefiales producidas por los odontocetos.

3.2. Los sonidos producidos por los odontocetos

En la mayoria de estudios acerca de los sonidos de los odontocetos [12,13] se esta-
blece una clasificacién teniendo en cuenta el comportamiento de las sefiales en el espec-
trograma, o lo que es lo mismo, segin su morfologia, atendiendo a la horizontalidad o
verticalidad de los patrones obtenidos [14].

Senales como la de la Fig. 3.1a se denominaron sonidos pulsados, en referencia a
que los impulsos que las componen se visualizan en el espectrograma como lineas ver-
ticales. Dentro de las senales pulsadas se encuentran las ecolocalizaciones, senales con
una frecuencia de repeticién de los impulsos baja (del orden de Hz), utilizadas para la
localizacién de objetos a través del eco que se produce cuando el impulso rebota en ellos.
Esta frecuencia esta totalmente controlada dependiendo de lo cerca o lejos que esté el
objeto en particular; cuanto mas lejos, mas tarda el eco en regresar al odontoceto y més
tarda en producirse el siguiente impulso. Cuanto més cerca, sin embargo, incrementa
la frecuencia con la que emiten impulsos, dado que el eco regresa antes [15]. No todos
los sonidos pulsados son utilizados para ecolocalizar, ya que, conforme la frecuencia de
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Figura 3.1: a) Espectrograma de una senal pulsada. b) Espectrograma de una senal
tonal.

repeticién aumenta, su funcién pasa a ser comunicativa [16].

Por otro lado, se establece el nombre de sonidos tonales a las senales componentes
horizontales en el espectrograma, como la de la Fig. 3.1b. Estas senales son utilizadas
para comunicarse principalmente con individuos de su misma especie. Son usados en las
interacciones sociales para identificarse como individuos [17,18].

En la Tabla 3.1 se resumen las propiedades de estos dos tipos de sonidos teniendo
en cuenta su morfologia. Las senales pulsadas [19], poseen una energia alrededor de tres
veces mayor que las senales tonales. Sin embargo su frecuencia fundamental es mucho
menor que en las seflales tonales, los rangos de frecuencia de cada una de las senales
se resumen en 0,5 — 700 Hz para los sonidos pulsados y de 700 — 5000 Hz para sonidos
tonales/silbido. Estos valores concretos se han obtenido a partir del andlisis de los sonidos
registrados por los bidlogos del Oceanogréfico de Valencia de las dos ballenas belugas en
cautividad que posee el parque. Los valores de la frecuencia fundamental son parecidos
en todos los odontocetos.

Caracteristicas Senal pulsada Senal tonal
Morfologia del espectrograma vertical horizontal
Rango Freq. fund. [0.5 - 700 Hz] [700 - 10000 Hz]
Intensidad sefial alta baja
Propésito ecolocalizacién/comunicacién comunicacién

Tabla 3.1: Propiedades generales de los dos principales tipos de sonidos de los odonto-
cetos, concretamente en las ballenas beluga.

Cabe decir que, en una gran cantidad de ocasiones, los sonidos no son puramente
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tonales o puramente pulsados, sino que existen sonidos con un comportamiento mixto
en el espectrograma (Fig. 3.2). Son los sonidos mixtos, de los cuales también hablaremos
dada su importancia.

Frecuencia (Hz.)

15
Tiempo (seg.) x10°

Figura 3.2: Espectrograma de una senal mixta producida por una ballena beluga.

3.3. Descripcién de las caracteristicas extraidas

A raiz del trabajo realizado junto con los investigadores del Oceanografico se extra-
jeron caracteristicas de todo tipo, pensando que algunas de ellas pudieran servir para
distinguir entre las diferentes categorias de sonidos. No todas las caracteristicas estuvie-
ron basadas en las representaciones tiempo-frecuencia (espectrogramas) de las senales,
sino también en las propiedades estadisticas de la senal. Ademas otros pardametros fueron
seleccionados por la informacién que nos aportaban sobre los érganos internos que las
ballenas belugas emplean a la hora de emitir sus sonidos (caracteristicas que miden las
no linealidades, el pitch, etc). En la Tabla 3.2 se muestra el conjunto de caracteristicas
extraidas.

Las caracteristicas 1 a la 9 estan definidas en la Fig. 3.3, donde fy, f1 v f2 son
respectivamente la frecuencia fundamental, el segundo arménico y el tercer arménico.
El ancho de banda a -3dB (A fy, Afi y Afs) se emplean para obtener el factor ) dadas
las ecuaciones dentro de la Tabla 3.2. La densidad espectral de potencia en las tres
frecuencias fundamentales también son calculadas (Fig. 3.3).

Algunas caracteristicas muestran estadisticas de las sefiales o de otros pardmetros
extraidos. Si vemos estos sonidos como procesos estocasticos, la skewness (caracteristica
10) mide la asimetria de la distribucién de probabilidad haciendo la media aritmética
tal y como se describe en la Ec. (3.1). La kurtosis (caracteristica 11) mide lo picuda que
es la densidad de probabilidad de la senial y se obtiene igualmente mediante el promedio
de los eventos mostrado en la Ec. (3.2).
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Niumero | Descripcion

vl Frecuencia fundamental fo

v2 Factor @ de fo = Afo/fo

v3 Densidad espectral de potencia de la frecuencia Sz (fo)
v4 Frecuencia fundamental f;

v5 Factor Q de f1 = Af1/f1

v6 Densidad espectral de potencia de la frecuencia Sy (f1)
v7 Frecuencia fundamental fa

v8 Factor Q de f2 = Afa/fo

v9 Densidad espectral de potencia de la frecuencia Sz (f2)
v10 Skewness de la vocalizacién

vll Kurtosis de la vocalizacién

v12 Test de autocavarianza de la vocalizacién

v13 Medida de la reversibilidad temporal de la vocalizacién
vl4 Sonoridad

v15 Skewness de la sonoridad

v16 Kurtostis de la sonoridad

vl7 Test de autocavarianza de la sonoridad

v18 Medida de la reversibilidad temporal de la sonoridad

Tabla 3.2: Conjunto de parametros empleados en el clasificador.

f [TIZ]

Figura 3.3: Definicién de los parametros frecuenciales.
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Se incluyeron ademas, algunos parametros simples que dieran informacién sobre la no
linealidad de los sonidos: la autocovarianza de tercer orden y la reversibilidad temporal
(pardametros 12 y 13 respectivamente). Se denomina autocovarianza de tercer orden a
una extensién de mayor orden de la autocavarianza tradicional, tal y como se muestra
en la Ec. (3.3), donde EJ-| es un operador que calcula el valor medio de la esperanza. La
estimacién de este pardmetro esta explicada en [20].

v1g = t9 = Elz(n)z(n — 1)z(n — 2)] (3.3)

El pardmetro que mide la reversibilidad temporal (t£) es una estimacién discreta

de la skewness o asimetria de la pendiente de la forma de onda normalizada por una
estima de la desviacién tipica al cubo (53) [21]. Esta medida se obtiene con la Ec. (3.4).

N 3
vis = tREV — 831-NZ <5’3(n) —;S(n—l)> (3.4)

n=1

Para series temporales la reversibilidad temporal [20] se espera que sea aproxima-
damente cero. Sin embargo, los procesos que son temporalmente irreversibles tienen un
valor de tftFV > 0 6 tfFV < 0.

La caracterizacién de la sonoridad o no sonoridad (pardmetro 14) se inspira en los
algoritmos lineales tipicamente empleados para la sintesis de la voz humana [22]. Pa-
ra obtener este pardmetro se estima la autocorrelacién y el periodo de pitch T}, y se
normaliza por la energia del sonido y el factor 1 — % para compensar la atenuacién
triangular de la funcién de autocorrelacion. Este parametro es capaz de discriminar las
vocalizaciones sonoras de las no sonoras (ver Ec. (3.5)).

1 Reo(T})
1—T,/N  Re(0)

(3.5)

V14 =

3.4. Fase de entrenamiento: seleccién de caracteristicas y clasificadores

Se eligié un algoritmo de seleccién de caracteristicas secuencial (SFS) [10] que per-
mitié obtener resultados caracteristica a caracteristica, seleccionando y ordenando las
caracteristicas mas representativas. De esta manera cada una de las caracteristicas se
priorizaron segln la importancia que tenian a la hora de decidir entre una categoria u
otra.

Se utilizé un enfoque basado en las densidades de probabilidad dado su caracter
generalista necesario a la hora de dar cabida a un gran nimero de caracteristicas. Para
ello se eligié un clasificador gaussiano, en concreto el algoritmo de Naive Bayes. Se
trata un clasificador probabilistico basado en la estadistica bayesiana con una suposicién
de independencia entre las caracteristicas extraidas el cudl consta de dos fases bien
diferenciadas a la hora de realizar la clasificacion:

I. Se utilizan los eventos de entrenamiento para estimar los parametros de las fun-
ciones de densidad de probabilidad.
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II. Se predice la probabilidad de que los eventos pertenezcan a cada una de las clases.
La suposicién de independencia de clase condicionada simplifica la fase de entrena-
miento. Esto permite una mejor estimacién de los pardmetros de Naive Bayes que
se requieren para la clasificacién y permite utilizar menos eventos de entrenamiento
que otros clasificadores.

Dado que a priori se desconocia el tipo de distribucién més apropiada se probd con
varias de ellas. A continuacién se enumeran junto a una breve descripcion:

= La distribucién normal es apropiada para caracteristicas que tienen una distribu-
cién normal en cada clase. Para cada caracteristica modelada con una distribucién
normal, el clasificador Naive Bayes estima una distribuciéon normal separada para
cada clase calculando la media y la desviacion tipica del conjunto de entrenamiento.

» La distribucion kernel es apropiada para caracteristicas que tienen una distribucién
continua. No asume una condicién tan restrictiva como la distribucién normal y se
puede usar en casos donde la distribucién de cada caracteristica puede ser sesgada o
tener multiples modos. Necesita mas tiempo de computacién y mas memoria que la
distribucién normal. El clasificador Naive Bayes calculard para cada caracteristica
una estimacién de la funciéon densidad de probabilidad kernel para cada clase del
conjunto de entrenamiento.

s La distribucién Multinomial es apropiada cuando todas las caracteristicas repre-
sentan conjuntos de eventos. El clasificador cuenta las probabilidades relativas de
cada conjunto para cada clase y define la distribucion Multinomial para cada fila
dada por el vector de probabilidades de la clase correspondiente.

» La distribuciéon Multivariate Multinomial es apropiada para caracteristicas que
definen categorias. Para cada caracteristica que se modela con esta distribucion, el
clasificador de Naive Bayes calcula un conjunto separado de probabilidades para
el conjunto de caracteristicas por cada clase.

Ademaés de estos cuatro clasificadores Gaussianos Naive Bayes, se incluyeron dos
clasificadores discriminantes (diaglinear y diagcuadratico), debido que estédn basados en
el calculo de las matrices de covarianza, caracteristica adecuada para una cantidad de
caracteristicas como las que se necesitan evaluar.

Con este objetivo y con el de comprobar la importancia de cada una de las carac-
teristicas con los clasificadores propuestos, se eligieron para el conjunto de entrenamiento
una serie de sonidos realizados por las ballenas belugas del Oceanografico de Valencia, en
concreto se utilizaron 20 sonidos de ruido antropogénico, 20 sonidos tonales, 20 sonidos
pulsados y 20 sonidos de mandibula Jawclap, todos ellos clasificados por los bidlogos
creando un vector de categorias de referencia, para poder evaluar los resultados de los
clasificadores, comparandolo con las categorias predichas.

Cabe destacar que los sonidos mixtos no han sido incluidos en este modelo de cla-
sificacién dada su comportamiento combinado (horizontal y vertical) en su diagrama
tiempo-frecuencia.
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Clasificador Orden de relevancia de las caracteristicas | Opt. # | Tasa de Error
Diaglinear 6,15,2,10,5,17,12,7,9,14,11,1,4,16,18,3,8,13 10 21.73
Diagquadratic 9,15,3,10,2,18,11,7,1,17,14,16,4,13,8,5,16,12 11 20.77
N.B. Gaussian 1,15,6,11,8,17,9,14,18,10,2,7,3,4,13,5,16,12 11 19.49
N.B. Kernel 12,16,6,2,10,13,7,15,1,4,18,8,17,3,11,14,9,5 11 5.11
N.B. Multinomial 9,15,6,3,10,12,16,18,13,1,14,17,4,7,11,2,8,5 12 26.52
N.B. Multivariate Multinomial 1,4,3,6,7,8,5,9,10,11,12,13,14,2,15,16,17,18 4 0.96

Tabla 3.3: Numero 6ptimo de caracteristicas y caracteristicas mas significativas ordena-
das de mdas a menos significativas. (N.B.= Naive Bayes)

Para cada uno de los clasificadores, segtin el algoritmo SF'S, se calculé el orden
optimo y el niimero 6ptimo de caracteristicas para minimizar la tasa de error en la fase
de entrenamiento. Los resultados del SF'S con los clasificadores Naive Bayes se pueden
observar en la Tabla 3.3.

Dados los resultados obtenidos en la Tabla 3.3 para la fase de entrenamiento se puede
concluir que:

» El mejor clasificador durante esta etapa de entrenamiento fue el basado en Naive
Bayes con la configuracién Multivariate Multinomial. Este lograba menos de 1%
de tasa de error al clasificar con unicamente cuatro caracteristicas (1, 4 ,3 y 6).

» Kl clasificador Naive Bayes basado en la distribucion kernel fue el segundo mejor,
ya que usando 11 caracteristicas conseguia menos de un 5% de tasa de error al
clasificar.

s Los demas clasificadores tenian un comportamiento bastante similar con alrede-
dor de un 20 % de tasa de error, siendo el clasificador basado en la configuracién
Multinomial el que peor prestaciones arrojaba.

Se seleccionaron las caracteristicas mas importantes de los sonidos (obtenidas por
el SFS), disendandose los dos clasificadores para la fase de test/validacién (Multivariate
Multinomial y kernel) con el nimero de caracteristicas éptimas de cada uno de ellos.

3.5. Resultados de la fase de test/validacién

En esta fase de test se utilizaron 45 sonidos de ruido antropogénico, 58 sonidos
tonales, 47 pulsados y 13 Jawclaps, en total 163 sonidos. Se instalé en los tanques de
agua de las ballenas belugas el hidréfono Bruel Kjaer modelo 8103 (sensibilidad: -211 dB
re 1V /uPa +- 2 dB, rango de respuesta: 0.1 Hz hasta 100.0 kHz +1.0/-6.0 dB), conectado
a un amplificador y acondicionador de carga Briiel Kjaer modelo Nexus 2690 (filtros de
paso: 10.0 Hz - 80.0 kHz, ganancia: 0 a 80 dB). La senial amplificada y acondicionada se
digitaliz6 en tiempo real a 24 bits /192 kHz (filtro Nyquist: 80.0 kHz) por medio de una
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Figura 3.4: Configuracion del sistema de medida.

tarjeta de adquisicion de sonido iOX- INDIGO la cual estaba conectada a un ordenador
portétil (procesador 4 GHz Intel Core-Duo, 1GB RAM).

Las Tablas 3.4 y 3.5 presenta las matrices de confusién para los dos mejores clasifi-
cadores de Naive Bayes obtenidos en la fase de entrenamiento, es decir, con distribucién
Multivariate Multinnormal y con distribucién kernel, obtenidas cada una de las dichas
matrices eligiendo las caracteristicas 6ptimas seleccionadas en la fase de entrenamiento,
es decir, 11 y 4 respectivamente.

Se introduce el pardmetro TPR como la tasa de aciertos positivos o True Positive
Rate que como su nombre indica representa un coeficiente entre los sonidos clasificados
correctamente y el total de los sonidos para una categoria en concreto.

Clasificador N. B. Multivariate Multinomial (4 carac.)

Clasificado\Real Ruido Tonal Pulsado | Jawclap
Ruido 24 0 0 0
Tonal 0 33 1 0

Pulsado 0 1 29 0

Jawclap 0 0 0 13

No clasificado 21 24 18 0
TPR 53.33% | 58.62% | 61.70% 100 %

Tabla 3.4: Matriz de confusién obtenida con el clasificador Naive Bayes Multivariate
Multinomial, referente a la fase de test (163 sonidos).

Se resumen a continuacién los resultados més relevantes:

» Kl clasificador Naive Bayes Multivariado Multinomial logra una tasa de acierto
global entorno a un 60 %, ya que de los 163 sonidos a clasificar, s6lo lo hace bien
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Clasificador N. B. Kernel (11 carac.)

Clasificado\Real Ruido Tonal Pulsado | Jawclap
Ruido 41 5 4 3
Tonal 0 47 9 0

Pulsado 2 3 32 1

Jawclap 1 1 2 9

No clasificado 1 2 0 0
TPR 91.11% | 81.03% | 68.08% 69.23 %

Tabla 3.5: Matriz de confusiéon obtenida con el clasificador Naive Bayes kernel, referente
a la fase de test (163 sonidos).

en 99 ocasiones. Realizando un andlisis mas en detalle llama la atencién que esta
modalidad de Naive Bayes tiende a no clasificar los sonidos que no tiene claro a
que categoria corresponden. Este comportamiento puede resultar ventajoso ya que
cuando el clasificador realiza una prediccién no suele equivocarse, a costa de que
el porcentaje de perdidas o missing rate es cercano al 40 % de las sefiales.

= Respecto al clasificador Naive Bayes en configuracion kernel usando el ntimero y
orden 6ptimo de caracteristicas tiene un comportamiento mucho mejor que el algo-
ritmo analizado anteriormente, presentando una tasa de acierto global en entorno
a un 79 %. Esto se refleja en los diferentes TPR de cada una de las categorias de
sonidos, destacando para bien la obtenida para los ruidos antropogénicos.

Haciendo hincapié en una de las caracteristicas més relevantes obtenidas mediante
el algoritmo SF'S se obtiene la Fig. 3.5, donde se puede observar el clustering obtenido
para las diferentes categorias para la caracteristica vs (densidad espectral de potencia
de la frecuencia fundamental S, (fy)), caracteristica v14 (sonoridad) y caracteristica vio
(test de autocavarianza). Es interesante observar como con sélo tres caracteristicas el
clasificador no permite distinguir de manera satisfactoria entre las diferentes categorias.

3.6. Discusiones, problemas y detalles acerca de la clasificacién basada
en la morfologia del espectrograma

Esta primera experiencia muestra como la extracciéon de caracteristicas de forma
amplia, es decir, extrayendo un buen nimero de ellas, unido a la utilizacién de un
algoritmo adecuado de seleccién de caracteristicas puede ser una buena alternativa si no
se tiene un conocimiento muy extenso del entorno donde se esta trabajando. Algoritmos
de clasificacion Bayesianos basados en la densidad de probabilidad permiten obtener y
conocer informaciéon importante.

Acorde con la clasificacién proporcionada por los bidlogos en tres categorias: soni-
dos tonales (comunicativos), sonidos pulsados (comunicativos y agresivos) y palmadas
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Figura 3.5: Clustering de las diferentes categorias con las caracteristicas vz (Densidad
espectral de potencia de la frecuencia fundamental S, (fy)), caracteristica v14 (sonoridad)
y caracteristica viy (test de autocovarianza).

(agresivos), la seleccion de caracteristicas SFS permite mostrar como las caracteristi-
cas relacionadas con la sonoridad del habla y los estadisticos de tercer orden dan una
informacién muy valiosa a la hora de clasificar.

Varias lineas de investigacién se abren a partir de este trabajo, como el andlisis
exhaustivo de la sonoridad de las vocalizaciones. Los resultados indican que las ballenas
belugas podrian tener la habilidad controlar la vibracién de sus érganos internos que
pudieran actuar como las cuerdas vocales en los humanos.

3.6.1. Propiedades de las vocalizaciones: Medida de la no linealidad de sonidos de
ballenas belugas

En [23] se muestra que el mecanismo de produccién de no linealidades permite a los
individuos generar sonidos impredecibles y altamente complejos sin necesidad de meca-
nismos neuronales complejos equivalentes. En [24] se observé y se midi6 la presencia de
no linealidades para ballenas jorobadas. De una manera similar, se observa la presencia
de no linealidades en los sonidos producidos por las ballenas beluga. Para poder mostrar-
lo se presenta el clustering obtenido con el detector y clasificador automatico disenado
donde las caracteristicas v14 (sonoridad) y | v13 | (medida de la reversibilidad tempo-
ral) estan relacionadas con la existencia de dindmicas no lineales en los mecanismos de
produccién del sonido.

Tal y como y como se puede ver en la Fig. 3.6, casi todas las palmadas asi como un
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Figura 3.6: Clustering de las diferentes categorias con las caracteristicas | v13 | (medida
de la reversibilidad temporal) y v14 (sonoridad).

porcentaje considerable de las vocalizaciones pulsadas y tonales parecen ser producidas
por mecanismos no lineales (valores de la reversibilidad temporal no nulos). Es por ello
interesante realizar un estudio con mas detalle para tener la seguridad que los valores
altos obtenidos para la reversibilidad temporal (valores indicadores de la no linealidad)
son realmente producidos por no linealidades.

El estudio de las no linealidades en las ballenas belugas podria ser un factor clave en el
estudio de la anatomia de las belugas. Por ejemplo, la presencia de no linealidades en las
vocalizaciones, podria indicar que algunos de los sonidos tonales complejos producidos
por la belugas podrian generados por una vibracién irregular parecida a la que poseen
los mamiferos terrestres [23].

Es importante resaltar que no en todas las vocalizaciones que aparecen en la Fig. 3.6
y que muestran un alto vi3 son debidas a una dindmica no lineal. Esta caracteristica se
calcula en el analisis de clasificaciéon para toda la duraciéon de la vocalizacién y podria
indicar la no estacionaridad.

3.6.2. La importancia de la ventana de andlisis en el célculo del diagrama tiempo-
frecuencia

A continuacidn, se estudia cémo sonidos que provienen de una misma naturaleza de
produccion, pueden interpretarse de una manera diferente. Aunque el aspecto del espec-
trograma de senales pulsadas y las senales tonales vibratorias es totalmente diferente,
esto no implica que este tipo de sonidos hayan sido producidos por 6rganos totalmente
diferentes. Ambas estdn provocadas por un elemento vibrante, cada uno especializado
en un rango de frecuencias y con una energia diferente.

Se pretende reflexionar sobre un parametro utilizado para la obtencion del diagrama
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tiempo-frecuencia o espectrograma: la Longitud de la Ventana de Andlisis (LVA). Esta
variable es una de las razones por las cuales una clasificacién de sonidos basada en el
diagrama tiempo-frecuencia o espectrograma de la senal puede resultar muchas veces
enganosa.

En la Ec. (3.6) modelamos el movimiento de una membrana en todas direcciones
g(n) a partir de una senal de ruido blanco gaussiano de media nula con varianza unidad
n(n) atenuada por una funcién exponencial (Fig. 3.7a).

g(n) = n(n)exp(—on) donde o < 0,1 (3.6)

Amplitud
Amplitud

01 o012 o014 016 o 02 04 06 08
Tiempo (seg.) Tiempo (seg.)

(a) (b)

Figura 3.7: a) g(n) Simulacién del impulso u onda provocado por el movimiento de una
lengiieta en todas direcciones. b) z(n) Representacién de la repeticién periddica de g(n).

Si se convoluciona g(n) por un tren de deltas con separacién Tp, se simulara la vibra-
cién de una lengiieta (Fig. 3.7b) con una frecuencia de repeticién fo = 1/Tj, obteniendo
x(n) (ver Ec. (3.7)). Se ha observado empiricamente que este modelo es apropiado para
simular dicha vibracién.

z(n) = g(n) * Z d(n — sTp) (3.7)

S§=—00

A continuacién se modela el movimiento de la ventana de andlisis para la obtencién
del espectrograma mediante la Ec. (3.8)

ag + alcos(2£r\(£\__71l)) 1 <n<LVA+T7

3.8
0 0<n<nyLVA+7 <n<TAM (38)

wy, =w(n—m) = {

donde wy, es la ventana de andlisis utilizada, 77 = {-d con 0 <[ < N — 1, siendo
d = LVA/2 el desplazamiento con el que se mueve la ventana de andlisisy N = TAM/d—1
el nimero de ventanas w;, que necesitan hasta cubrir todo z(n) y TAM el tamano de la
senal z(n).
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La variable w;, corresponde a una ventana Hamming con ag = 0,538 y a1 = 0,461.
Para cada 7; se obtiene su w;,, consiguiendo N vectores z,, guardados en X,,,.
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= =] D | el @9)
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Figura 3.8: Detalle de y(n) (curva azul) junto a dos ventanas de anélisis (curva roja
LVA= 128 y curva verde LVA= 512). Las curvas discontinuas rojas y verdes muestran
como se desplazan las ventanas de andlisis para obtener los espectrogramas de las Fig.

3.9¢ y 3.9d respectivamente.

En la Fig. 3.8 se observa como la ventana de andlisis se mueve a lo largo de z(n)
obteniendo finalmente X,,.

Se define la matriz X,,ry 4 como X, segin el tamano de la LVA. A la hora de ob-
tener el diagrama tiempo-frecuencia del sonido, se calcula la Transformada de Fourier
de Xyrva (particularizando con LVA= 512 y LVA= 128), calculando dos espectrogra-
ma segun los dos LVAs utilizados. En las curvas rojas de la Fig. 3.8 se representa el
movimiento de una ventana de analisis con LVA= 128 y en las curvas verdes el de una
ventana de andlisis con LVA= 512.

Cuando LVA= 512, los trozos x,, se consideran estacionarios al abarcar varios pe-
riodos de la senal z(n) (Tp), es decir, cuando LVA> 27j. Se obtiene entonces T F [z, ~
TF[xw(l-l-l)]'

Debido a las propiedades de la Transformada de Fourier, cuando se aplica a senales
periédicas que contienen varios pulsos como son x,,; cuando LVA=512, se consiguen unas
curvas como las de la Fig. 3.9b, donde la periodicidad Ty de la senal se traslada a una

29



Transformada de Fourier
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Figura 3.9: a) Transformada de Fourier de z,; para LVA= 128 muestras; Curva azul
cuando la ventana de andlisis selecciona un impulso y la curva roja cuando no. b) Trans-
formada de Fourier de x(n) para LVA= 512 muestas. ¢) Espectrograma de z(n) con
LVA= 128 muestras. d) Espectrograma de z(n) con LVA= 512 muestras.

separacion de picos de fp. El espectrograma resultante de realizar TF[X,512] es como el
de la Fig. 3.9d donde se pueden observar multitud de componentes horizontales.

En el caso de la ventana de andlisis de LVA=128 representada por la curva roja en la
Fig. 3.8, la matriz X128 contiene trozos diferentes entre si (con o sin pulso), reflejados
en su Transformada de Fourier de esta manera:

= Si el trozo seleccionado (z,,;) tiene contenido un impulso obtendremos una trans-
forma de Fourier como la curva azul de la Fig. 3.9a.

= Si, por el contrario, el trozo seleccionado (a:w(lﬂ)) no contiene impulso, su trans-
formada de Fourier serd como la curva roja de la Fig. 3.9a. Se obtendrda un es-
pectrograma como el de la Fig. 3.9c, donde se podran ver las diferencias entre las
distintas transformadas de Fourier, visualizadas en componentes horizontales que
corresponderan a los trozos que tengan contenido un impulso.
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Se observa como, dependiendo de la LVA, el espectrograma que se obtiene es total-
mente diferente. Con LVA= 128 muestras el espectrograma tiene componentes verticales
(Fig. 3.9¢) y, sin embargo, cuando LVA= 512 muestras se obtiene un espectrograma con
componentes horizontales como el de la Fig. 3.9d.
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Figura 3.10: a) Espectrograma de un sonido sintético. b) Ejemplo de un sonido real
producido por una ballena beluga.

En la Fig. 3.10a se ha fijado LVA= 128 y se ha simulado una senal que aumenta su
frecuencia fundamental o de repeticién (fy). Conforme aumenta fy, disminuimos su pe-
riodo de repeticién hasta que LVA> 2T se obtiene una representacién tiempo-frecuencia
con componentes horizontales. Como ejemplo real se muestra la Fig. 3.10b donde vemos
el espectrograma de una senal real producida por una de las ballena beluga del Ocea-
nografico de Valencia. Fijando LVA= 128, el aspecto del espectrograma cambia segin
aumenta su fy pasando de componentes verticales a tener componentes horizontales.

A la vista de lo aqui expuesto, queda patente la gran dependencia que existe entre la
forma del espectrograma y la LVA. Por tanto, habrd que tenerla en cuenta a lo hora de
interpretar de manera correcta un espectrograma. Tanto la obtencién de la frecuencia
fundamental (fy) como la separacién previa de las senales mixtas se realizard a través
de transformar la senal al dominio cepstral, lo que serd explicado en profundidad en el
Capitulo 5 de esta tesis doctoral.

3.6.3. La existencia de sonidos resonantes

Existe una tendencia errénea por la cual a todos los sonidos tonales producidos por
la mayoria de aves y mamiferos se les suele denominar silbidos. Sélo a los que son pro-
ducidos sin necesidad de un elemento vibrante, como los silbidos humanos o los sonidos
producidos por instrumentos musicales de viento como la flauta, se les deberia llamar
asi [25]. De hecho, en el campo de los odontocetos se denomina silbido a cualquier senal

31



tonal, sin importar su naturaleza de produccién y simplemente por tener un diagrama
tiempo-frecuencia con componentes horizontales.

En esta tesis se considera importante no realizar la suposiciéon de que las senales
tonales se consideren silbidos. Un ejemplo de estos sonidos tonales se puede ver en la
Fig. 3.11 donde se muestra un espectrograma donde es posible diferenciar claramente
entre los dos sonidos. Se propone denominar a los silbidos como sonidos resonantes,
la razén, explicada exhaustivamente en el Capitulo 4, serd debida a la naturaleza de
produccién de estos sonidos.
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Figura 3.11: Silbido y sonido tonal de una ballena beluga.

3.6.4. Los sonidos mixtos

Finalmente y para terminar de presentar el repertorio habitual de sonidos de las
ballenas beluga en la Fig. 3.12 se puede ver un espectrograma de una senal mixta.
Este tipo de senales aparecen en numerosas ocasiones en las grabaciones realizadas. Se
denominan sonidos mixtos debido a su morfologia en el espectrograma, donde se puede
observar tanto un comportamiento vertical como horizontal. De ahi su nomenclatura.

Por tanto, en una clasificacién como la realizada es una tarea complicada llegar a iden-
tificar a qué categoria asignar este tipo de sonidos, ya que los valores de las caracteristicas
extraidas obtenidos son confusos, debido a la existencia de ambos comportamientos.

3.7. Conclusiones

A la vista de los resultados de este primer estudio, se propone, ademas de realizar
una nueva clasificacion sin tener en cuenta la morfologia de su espectrograma, el disefio
de un modelo de anélisis/ sintesis que permita incluir y esclarecer las problematicas de
la inclusién de los sonidos mixtos y resonantes, donde todas las senales tonales no sean
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Figura 3.12: Espectrograma de una senal mixta producida por una ballena beluga.

tratadas de la misma manera, dada la capacidad de los odontocetos de emitir sonidos
con una naturaleza de produccién diferente.

Se dedicard un capitulo completo de esta tesis al estudio de algoritmos de medida del
determinismo para diferenciar entre los dos tipos de naturaleza de produccion del sonido
trabajando con la senal temporal y no mediante las propiedades del espectrograma.

Ademas, el modelo que se planteara en el Capitulo 6, manteniendo una asociacion
clara con la fisionomia del aparato fonador de los odontocetos, deberd dar cabida a los
sonidos mixtos, proponiendo una solucion clara y elegante. Tal y como se describira en
el Capitulo 5, trabajar con el dominio cepstral nos permitird conseguir dicho objetivo.

El contenido mostrado en este capitulo ha generado la publicacién de los siguientes
articulos en revista:

= Jorge Moragues Escrivd, Arturo Serrano Cartagena, Guillermo Lara Martinez,
Jorge Gosalbez Castillo y Luis Vergara Dominguez. “Detection of acoustic events
with application to environment monitoring”. Waves. Volumen 4. Paginas 25-33.
Ano 2012.

= Ramoén Miralles Ricés, Guillermo Lara Martinez, Jose Antonio Esteban Simén y
Alberto Rodriguez Martinez. “The Pulsed To Tonal Strength Parameter And Its
Importance In Characterizing And Classifying Beluga Whale Sounds”. Journal of
the Acoustical Society of America. Volumen 131. Numero 3. Paginas 141-147. Ano
2012.

= Ramoén Miralles Ricés, Guillermo Lara Martinez, Alicia Carrién Garcia, Jose An-
tonio Esteban Simén. “Automatic Detection and Classification of Beluga Whale
Vocalizations. Advances in Applied Acoustics”. Volumen 2. Numero 2. Paginas
61-70. Ano 2013.

y la participacién en los siguientes congresos:
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» Guillermo Lara Martinez y Ramoén Miralles Ricés. “Naive Bayes Classifier for
Automatic analysis of Beluga Whale songs”. 4th International Workshop on Marine
Technology (MARTECH). Ano 2011.

= Ramén Miralles Ricés y Guillermo Lara Martinez. “Deteccién automatica de soni-
dos de rorcual en presencia de explosiones de cafiones de aire sismicos”. TECNTA-
CUSTICA. 43° Congreso Espafiol de Acustica. 7° Congreso Ibérico de Acustica.
8° Congreso Iberoamericano de Actstica. Ao 2012.

» Ramoén Miralles Ricés y Guillermo Lara Martinez. “An automatic system for de-
tection and classification of beluga whale sounds”. 42th Annual Symposium of the
European Association for Aquatic Mammals. Tenenife, Espana. Afio 2014.
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Capitulo 4

La naturaleza de la produccion de los
sonidos en los odontocetos

4.1. Introduccidn

En este capitulo se estudiaran y caracterizaran las diferentes maneras de producir
sonidos. Se analizard la teoria de tubos y los principios de las vibraciones en distintos
instrumentos musicales de viento y se extraeran conclusiones para intentar comprender
el sistema de produccién de sonidos en mamiferos marinos e identificar los diferentes
sonidos que son capaces de realizar teniendo en cuenta su naturaleza.

En primer lugar se estudiaran diversos instrumentos musicales, observando de una
manera detallada cémo y por qué se producen sonidos dentro de ellos. El siguiente paso
sera estudiar los sonidos producidos por los seres humanos, dado el control y conoci-
miento que se tiene en la actualidad. A través de una serie de senales realizadas por
varios sujetos en un entorno controlado, se analizarédn, no sélo sonidos vibratorios, sino
también sonidos ruidosos y silbidos. Se obtendran las conclusiones oportunas asociando
los sonidos producidos por los seres humanos con los producidos por los instrumentos
musicales.

La ultima parte del capitulo mostrara el estado actual de los mecanismos de produc-
cién de sonidos que poseen los odontocetos, en concreto las ballenas beluga, para intentar
establecer similitudes con los sonidos estudiados anteriormente. El conocimiento y anali-
sis de los sonidos producidos por los cetdceos podria suponer un método novedoso a la
hora de conocer y controlar los comportamientos de los cetdceos de una manera no in-
vasiva. Dada la creatividad mostrada por estos animales en algunas estudios [26,27], no
parece atrevido pensar que un mejor conocimiento su sistema de generaciéon de sonidos
pueda llevarnos a comprender, en un futuro a medio-largo plazo, el nivel de inteligencia
que poseen estos animales.
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4.2. Teoria de tubos y creacién de vibraciones

Para poder entender la naturaleza de produccién en instrumentos musicales y en los
mamiferos, es necesario explicar una serie de propiedades sobre las diferentes maneras
con las que se puede producir sonido.

4.2.1. Teoria de tubos

Se denominan tubos sonoros a cavidades que contienen una columna gaseosa (co-
lumna de aire) capaz de producir ondas acisticas al ser convenientemente excitada. La
onda acustica se produce en la columna gaseosa, y no en el tubo que la contiene; las
dimensiones del tubo provocaran la aparicion mediante resonancia de ondas acusticas
a frecuencias asociadas a estas dimensiones. Los tubos sonoros pueden ser cerrados, es
decir, que poseen una sola abertura y tubos abiertos, que poseen dos o méas (ver Fig.
4.1).

Una columnas de aire contenida en un tubo sonoro se comporta, desde ciertos puntos
de vista, como cuerdas musicales, por lo tanto una columna de aire vibrante poseen
nodos, o sea puntos donde la vibracién es nula, y vientres, equidistantes de los anteriores,
donde la vibracién alcanza su maxima amplitud. La vibracion de una columnas de aire
es longitudinal; los nodos seran por tanto, puntos de condensacién y los vientres, puntos
de dilatacién; en los extremos cerrados siempre se producen nodos (méximo de presion)
y en los extremos abiertos se producen vientres (maximo de vibracién o movimiento).

A destacar que no es necesario que las aberturas de un tubo coincidan con los ex-
tremos, pudiendo éstos estar cerrados y haber una o més aberturas en otras partes del
tubo. Una columna de aire puede vibrar con toda su longitud o dividida en segmentos
iguales, en el primer caso se obtiene un sonido a la frecuencia fundamental, y en los
otros los arménicos: segundo, si la columna vibra dividida en mitades; tercero, si vibra
en tercios, etc.

Tomando como punto de partida que en los extremos de un tubo abierto, sélo pueden
haber vientres de vibracién y el tubo produce un sonido a la frecuencia fundamental
cuando vibre con un nodo tnico en su centro. Siguiendo con el razonamiento, cuando el
tubo produce su segundo armonico, posee dos nodos y tres vientres y asi sucesivamente.

En los tubos cerrados, la onda se forma con un nodo en el extremo cerrado y un
vientre (ver Fig. 4.1a) en el extremo abierto. A igualdad de longitud de tubo, el tubo
abierto produce un sonido de frecuencia doble que el cerrado. Los tubos abiertos emiten
la serie completa de arménicos correspondientes a su longitud, mientras que los cerrados,
emiten sélo los arménicos de orden impar (Fig. 4.1Db).

Los principios de Bernoulli [28] aplicables tanto a los tubos abiertos como a los
tubos cerrados, las cuales tendremos en cuenta a la hora de analizar los sonidos son los
siguientes:

s La frecuencia del sonido producido por un tubo, tanto abierto como cerrado, es

directamente proporcional a la velocidad de propagacién. Un ejemplo claro de esto
se da cuando una persona inspira helio en lugar de aire y su voz se vuelve mas
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Frecuencia fundamental f1=v/2L Frecuencia fundamental f1=v/4L
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Figura 4.1: Detalle los nodos y vientres de los modos que se propagan dentro de los tubos
sonoros. En la parte izquierda corresponden a un tubo abierto y en la parte derecha a
un tubo cerrado. Las curvas corresponden a la amplitud de la onda estacionaria que se
propaga en el interior del tubo sonoro.

aguda mientras quede Helio en sus pulmones, dado que la velocidad de propagacién
del helio es igual a 965 m/s, mucho mas alta que los 330 m/s del aire.

s La frecuencia del sonido producido por un tubo, tanto abierto como cerrado, es
inversamente proporcional a la longitud del tubo. A mayor longitud del tubo, maés
grave es el sonido, es decir, posee una frecuencia fundamental menor.

= A igualdad de longitud entre un tubo abierto y otro cerrado, el abierto produce un
sonido de frecuencia doble que el cerrado, es decir, el abierto produce un sonido a
la octava del cerrado.

= Los tubos abiertos producen la serie completa de armdnicos, mientras que los
cerrados sélo los armonicos de frecuencia impar de la fundamental.

4.2.2. Creacidon de vibraciones

A continuacién se explica brevemente la creacién de las vibraciones. Se denomina
vibracion a un movimiento repetitivo alrededor de una posicién de equilibrio. Este mo-
vimiento es debido a una energia cinética que provoque la deformacion de una lengiieta
o el choque de una membrana con otro material hasta volver a su posicién de equilibrio.
Esta deformacién suele producirse en todas direcciones, lo que provoca una senal im-
pulsiva con un ancho de banda muy grande. Si este movimiento tiene una periodicidad,
se produce una vibracién y la frecuencia a la cual se repite el movimiento sera la fre-
cuencia fundamental fy, denominada frecuencia de vibracién. Un ejemplo claro de esta
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Tipo excitacién Tipo de tubo Instrumento

Sin elemento vibrante Tubos de Embocadura Flauta Travesera

Flauta de pico y Tubos érgano

Con elemento vibrante Tubos de Lengiieta Acordeén y Arménica
Clarinete, Saxofén y Tubos érgano

Oboe y Fagot

Tubos de Lengiieta Labial Trompetas, Trombones y Tuba

Tabla 4.1: Clasificacién de los tubos sonoros segtin el modo de excitacién de la columna
de aire.

explicacién son los latidos del corazén, los cuales estdn formados por el movimiento de
las paredes del érgano, las cudles se mueven en todas direcciones y con una fy de algo
mas de un segundo.

Una vez el material estd vibrando, el gas o liquido que esta en contacto con €l también
vibra de la misma forma, y dependiendo de si estd o no contenido en el tubo sonoro,
provoca que los modos excitados con la vibracion se propaguen o no por ella, coloreando
la senal. Si la frecuencia de la vibracién es una frecuencia entre 100 Hz y 10 KHz se
denomina onda acustica [29], ya que sera audible.

4.3. La naturaleza de los sonidos producidos en instrumentos musicales
de viento y seres humanos

En esta seccién se mostrara como es posible aplicar las teorias vistas anteriormente
para el estudio de los diferentes sonidos de los instrumentos musicales y de los seres
humanos. El objetivo final sera clasificarlos y asociarlos a una naturaleza de produccion
concreta.

4.3.1. Instrumentos musicales de viento

Los instrumentos musicales de viento han sido utilizados desde hace varios siglos y
han ido evolucionando en su fabricacién para conseguir unos sonidos muy caracteristicos,
con una facilidad de uso y aprendizaje elevada. La Tabla 4.1 resume la clasificaciéon de
los instrumentos musicales basada en el modo de la excitacién del tubo sonoro. Los dos
grupos principales son los instrumentos que realizan sonidos mediante la resonancia de
los tubos sonoros (sin elemento vibrante) y los que los realizan mediante una vibracién
fisica que excita de los tubos sonoros (con elemento vibrante).

I. Sin elemento vibrante. Este tipo de sonidos se caracterizan por permitir la pro-
pagacion de pocos arménicos o modos en su interior, ya que la onda actstica se
produce por la resonancia del tubo sonoro sin la necesidad de que ningtn elemento
vibrante la provoque. Dentro de esta familia se incluyen los tubos de embocadura
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que son tubos sonoros que poseen una abertura convenientemente dispuesta lla-
mada embocadura, uno de cuyos bordes es biselado. Contra este borde incide una
corriente de aire que se divide en dos ramas; la rama que penetra en el tubo ori-
gina pequenas vibraciones que a su vez excitan por resonancia la columna aérea
contenida en el tubo.

En la Fig. 4.2a se puede ver un ejemplo de una sefial en tiempo producida por una
flauta. Es apreciable la sefial tiene el comportamiento habitual de una resonancia en
los primeros modos, que son los que sufren una menor atenuacién dentro del tubo
sonoro. En la Fig. 4.2b se muestra la representacién tiempo-frecuencia donde se
puede ver como el sonido que se ha propagado dentro del tubo sonoro de la flauta
tiene pocos arménicos debido que el sonido no ha sido provocado por ninguna
excitacion. Se observa ademads como el nivel del primer armoénico es mucho mayor
a todos los demas, por ello la forma temporal de la senal es casi sinusoidal.
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Figura 4.2: Sonido de una flauta. a) Senal temporal. b) Espectrograma de la senal.

II. Con elemento vibrante. Existen dos familias de instrumentos que tienen esta
naturaleza. En primer lugar se trataran los instrumentos de tubos de lengiieta, los
cuales estan formados por pequenias laminas eldsticas, generalmente de metal o de
madera (cana) que, sujetas a un soporte de manera conveniente, vibran al paso de
una corriente aérea excitando el tubo sonoro y produciendo sonido. La otra gran
familia dentro de los instrumentos excitados mediante vibracion fisica es la de los
tubos de lengiieta labial.

Un ejemplo de la naturaleza vibrante de un sonido se encuentra en la Fig. 4.3a. se
puede apreciar como la senal temporal tiene un aspecto donde un impulso periédi-
co. Esto es debido al contacto de los labios con la apertura de la trompeta, lo que
provoca una vibracién de la boquilla, transfiriendo esta vibracion al aire contiguo.

39



En la Fig. 4.3b se puede ver como el diagrama tiempo-frecuencia o espectrograma
de la senal estd formado por muchos méas arménicos que en el caso de la flauta y que
ademads, el primer armdnico no tiene por qué ser el mas importante, ya que todos
los modos excitados pasaran a través del tubo sonoro y se colorearan cambiando
su intensidad segun su frecuencia.
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Figura 4.3: Sonido de una trompeta. a) Senal temporal. b) Espectrograma de la senal.

4.3.2. La produccién de sonido en los seres humanos

En el caso de los seres humanos y de forma resumida, se describen a continuacién
los dos sonidos més frecuentes, relaciondndose con los instrumentos de viento descritos
anteriormente: la voz humana y los silbidos, sonidos realizados en diferentes puntos del
sistema de produccién de sonido que posee el ser humano.

Uno de los 6rganos més importantes en dicho sistema son las cuerdas vocales, las
cuales se organizan en cuatro pliegues vocales, dos superiores, que no participan en la
articulacion de la voz y dos inferiores, las verdaderas cuerdas vocales, responsables de
la produccion de la voz. Si se abren y se recogen a los lados, el aire pasa libremente
sin hacer presién y respiramos. Si por el contrario se juntan, el aire pasa entre ellas,
iniciando un movimiento muy réapido de vibracién con el cual se produce el sonido que
denominamos voz. Al cerrarse mas las cuerdas vocales comienzan a vibrar a modo de
lengtietas, produciéndose un sonido cuya frecuencia de repeticion o frecuencia funda-
mental varia en forma inversa al tamafno de las cuerdas y la tensién en estas. De forma
resumida se observa en la Fig. 4.4 los 6rganos mas importantes que intervienen tanto en
la produccion de la voz humana como en la produccién de silbidos.

En la Fig. 4.5a se muestra el sonido de la letra “a” pronunciado por una persona.
Se trata de una senal periddica, donde se aprecia la vibracién de las cuerdas vocales
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Figura 4.4: Morfologia y érganos involucrados en la produccién de la voz humana.
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Figura 4.5: Sonido de una persona pronunciado la letra “a”. a) Senal temporal. b) Es-
pectrograma de la senial.

en todas las direcciones, lo que provoca, tal y como se puede ver en la Fig. 4.5b un
espectrograma con un ancho de banda muy grande y por ello con numerosos arménicos.

Este ejemplo en particular, extensible a la produccién de las vocales, tiene semejanzas
con los instrumentos con un elemento vibrante, como los de lengiieta labial o membranosa
donde la vibracion de los labios a la boquilla. En los seres humanos, las membranas
vibrantes son las cuerdas vocales. Estas traspasan la vibracién al aire contenido en las
cavidades en que actiian como tubos sonoros. Dichas cavidades actiian como resonadores
acusticos.

Si se realiza un andlisis espectral del sonido, una vez atravesado estas cavidades
(mostradas en la Fig. 4.4), el efecto de la resonancia produce un énfasis en determinadas
frecuencias del espectro obtenido, a las que se les denominaréd formantes. Existen tres
formantes fundamentales debidos respectivamente a las cavidades oral, bucal y nasal.
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Los silbidos se generan de forma totalmente diferente, ya que son producidos en la
parte final del sistema de produccion de sonido, mas concretamente en la parte final de
la cavidad vocal. Un silbido es un sonido resultante de hacer pasar un soplido a través
de los labios ayudandose, o no, con los dedos. La frecuencia fundamental de este sonido
varia con la posicién de los labios, la lengua o los dientes. La cavidad bocal acttia a modo
de caja de resonancia. Estos sonidos por tanto son producidos por la resonancia que se
produce entre los labios, sin necesidad de ningtin elemento vibrante.
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Figura 4.6: Sonido de un silbido de una persona. a) Senal temporal. b) Espectrograma
de la senal.

En la Fig. 4.6a se puede ver la senal temporal de un silbido realizado por un ser
humano. Se puede apreciar como es mucho mas suave y sin los impulsos provocados por
la vibracién. Ademads, si nos fijamos en su espectrograma (Fig. 4.6b), se puede observar
la similitud con otros tipos de sonido creados sin elemento vibrante, por ejemplo con
sonidos creados por instrumentos musicales como la flauta y el clarinete (ver Fig. 4.2b).

4.4. La produccién de sonidos en los odontocetos

Ya en el campo de los cetaceos, concretamente en los odontocetos, se mostrard el
estado del arte en la temadtica, explicando los érganos relacionados con el sonido que
producen estos mamiferos marinos y los diferentes experimentos e hipétesis que se han
llevado a cabo hasta el momento.

Varios autores comenzaron a estudiar la fisiologia y organos que utilizan para la
produccién del sonido [30-33], mostrando cémo evolucionaron a partir de los mamiferos
terrestres teniendo que adaptarse a otro medio de transmision, el agua.

Estos animales emplean un amplio repertorio de sonidos para la ecolocalizacién y
la comunicacion, sonidos que no se producen en la laringe, como en los mamiferos te-
rrestres, sino més bien en un complejo sistema de sacos de aire nasal, tejido conectivo
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y compartimentos de grasa [34,35]. La anatomia de estos érganos y la amplia gama de
sonidos con propiedades diferentes pero controladas [17,36,37] han llamado la atencién
cientifica al problema de cémo producen sonidos los odontocetos.

Los primeros trabajos de Norris y sus colaboradores [38] mostraron que los soni-
dos se generaban a través de una fuente por encima del rostro de los delfines, hallazgo
que fue corroborado por Diercks [39], el cual utiliz6 un conjunto de hidréfonos ventosa
para localizar acusticamente la fuente de sonido en una ubicaciéon dentro del orificio
nasal. Usando técnicas cinoradiograficas [40], electrodos de electromiografia y catéteres
de presién [30,32], se demostré que la produccién de sonido en los odontocetos es reali-
zada neumadticamente por una acumulacién de presién en los sacos de aire vestibulares
desplazando dorsalmente el aire mas alld de los dos orificios nasales.

Era por tanto evidente que la fuente de sonido tenia que encontrarse por encima de los
orificios nasales, y se propusieron varios candidatos: la membrana diagonal [41], las fosas
nasales [42], los sacos de aire [43], el espirdculo o los labios fénicos monkey lips [44]. Un
problema comin, sin embargo, era que no podia comprobarse con mediciones fisiologicas,
problema que se resolvié con la publicacién de un articulo de Cranford [35] que supone
la identificacion de una estructura anatémica homdéloga en una amplia gama de especies
de odontocetos. Esta estructura fue denominada por primera vez como Monkey-Lips-
Dorsal-Bursa (MLDB), formada por dos pares de labios fénicos y sus correspondientes
membranas dorsal bursa, sistema que se encuentra duplicada en todas las especies de
odontocetos, excepto en los cachalotes (Physeter macrocephalus). En [31,33] se explica
como los sonidos se generan por las vibraciones de una membrana o tejido, cambiando
la presién entre los sacos de aire colocados a los extremos de las cavidades nasales para
mover el aire de un lado a otro del sistema, haciendo vibrar el sistema MLDB situado
dentro de él.

Todos los érganos nombrados se pueden visualizar en la Fig. 4.7. Estudidndolos en
detalle se puede entender como se propaga el sonido hasta que sale del odontoceto hacia
el exterior, sea en un medio acudtico o aéreo. Los sacos de aire permiten el cambio de
presién del aire haciéndolo circular por los dos tubos pasando a través del sistema MLDB
de cada uno de ellos. Este sistema esta conectado con el melén, 6rgano gelatinoso situado
en la parte superior de la boca del odontoceto. Otro elemento importante para entender
la forma en que los sonidos se propagan hacia el exterior es el espirdaculo, por donde
expulsan el aire al respirar. Este 6rgano tendrd una importancia relativamente grande
cuando los odontocetos realicen sonidos aéreos.

Mas en detalle, Madsen demostrd el caracter vibratorio de los sonidos producidos
a través del sistema MLDB en [45]. Introduciendo helio en la cavidad aérea resonante,
comprobd que ciertos sonidos no cambian su frecuencia fundamental y por tanto eran
debidos a vibraciones de los labios fonicos. Dichas vibraciones serian propagadas por el
meldn, al estar en contacto con él. Es decir, las vibraciones no se desplazan por ninguna
cavidad resonante, en tal caso la sustitucion de helio en lugar de aire, hubiera provocado
el aumento de la frecuencia fundamental, haciendo el sonido méas agudo, dada que la
densidad del helio (0,166Kg/m3) es mucho menor a la del aire (1,205Kg/m3). Este
valor de las densidades corresponde las métricas NTP (métricas medidas en condiciones
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Figura 4.7: Detalle de los érganos involucrados en la generaciéon del sonido en los odon-
tocetos.

de temperatura de 25 grados centigrados y presién de 101.325 kPa).

4.4.1. Efecto de la resonancia en cavidades en la produccién de sonidos vibratorios:
Experimento del globo con helio

Al igual que realizé Madsen [45] en 2012 y con objeto de ver cuales son los érganos
involucrados en las ballenas beluga se realizd el siguiente experimento. Se grabaron
sonidos producidos por un globo al deshincharse cuando se mantenia la tensién en la
boquilla del globo. Dichos sonidos se consideran de naturaleza vibratoria, ya que la
membrana creada en la boquilla del globo vibra en el momento que se expulsa el aire
contenido al ejercer presién sobre ésta.

Varias propiedades son parecidas al sistema de produccién de sonido los odontocetos.
En primer lugar, la membrana colocada en el extremo vibra a una frecuencia de repeticion
parecida a la de los labios fénicos. En segundo lugar, esta vibracién no se propaga dentro
de ninguna cavidad, lo que impide se provoquen formantes que coloreen de los armédnicos
de la senal. Es posible visualizar un ejemplo de la senal temporal que produce esta
vibracién en la Fig. 4.8a y de la representacion de esta sefial en el diagrama tiempo-
frecuencia en la Fig. 4.8b.

Al igual que realiza Madsen en el aparato fonador de las belugas, se completa el
experimento introduciendo helio en lugar de aire en el interior del globo. En las Fig. 4.8b
y 4.8d se puede observar como la frecuencia fundamental provocada por la vibracién de
la membrana de la boca del globo es la misma en los sonidos producidos deshincharse
el globo, sea con aire o con con helio dentro de él. Se utilizaron algoritmos de deteccion
del pitch convencionales para la comprobacién y medicién del pitch en los dos sonidos,
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Figura 4.8: Ejemplo de la vibracién de una membrana o lengiieta. Globo desinflindose.
a) Senal temporal utilizando aire. b) Espectrograma de la senal utilizando aire. ¢) Senal
temporal utilizando helio. d) Espectrograma de la senal utilizando helio.

estos algoritmos se explicardn en detalle en el Capitulo 6. Se representa un dibujo en la
Fig. 4.9 donde se puede ver las dos realizaciones.

Esto es debido a que todos los gases tienen el mismo ntimero de particulas por unidad
de volumen, para una misma temperatura y presion, independientemente del gas del que
estemos hablando. Pero no todas las moléculas de gas tienen la misma masa, por lo que
la densidad del gas cambia. El nitrégeno (principal componente del aire que respiramos)
tiene una masa unas siete veces superior a la del helio, por que la densidad del helio es
mucho menor y las ondas sonoras pueden viajar més rapido. A 20°C, el sonido viaja a
927 m/s a través del helio y a 344 m/s a través del aire.

f= (4.1)

v
A
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Figura 4.9: Dibujo de un globo. a) Con aire en su interior. b) Con helio (en azul) en su
interior.

Cuando la onda viaja mas rapido, aumenta la frecuencia, sin necesidad de variar la
longitud de onda () intrinseca del elemento de vibracién. Es necesario remarcar este
punto porque las membranas o sistemas vibrantes siempre lo hacen a la misma A, es
decir, emiten el mismo nimero de vibraciones por segundo, tanto si respiramos aire
como si respiramos helio, ya que este ultimo rasgo viene determinado por la longitud y
grosor de las membranas.

Una vez vibran las membranas del globo, las ondas mecédnicas provocadas salen al ex-
terior (aire) sin aumentar la frecuencia fundamental, es decir, la frecuencia fundamental
del sonido captado es independiente del elemento que rellene el globo.

Cavidad nas; ) Aire Cavidad nas; ) Aire
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vocal
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‘ Cuerdas ‘ Cuerdas
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Laringe Laringe
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Figura 4.10: Dibujo del sistema produccién de sonido de los seres humanos. a) Con aire
en su laringe. b) Con helio (en azul) en su laringe.

Sin embargo, en los seres humanos, aunque las cuerdas vocales vibren a la misma
longitud de onda independientemente del helio, al ser un gas formado por moléculas de
un solo atomo, las ondas sonoras viajan mucho més rapido, aumentando la frecuencia
cuando resuena en una cavidad como puede ser la laringe.
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Figura 4.11: Dibujo del aparato fonador de las ballenas belugas. a) Con aire en su laringe.
b) Con helio (en azul) en su laringe.
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Figura 4.12: a) Espectrograma de un sonido producido por un globo. b) Espectrograma
de un sonido producido por una ballena beluga.

En el caso de las ballenas beluga (ver Fig. 4.11) si se compara el espectrograma de
un sonido generado por un globo al deshincharse (ver Fig. 4.12a) con el obtenido por el
de un sonido vibratorio producido por una ballena beluga (ver Fig. 4.12b), la similitud
es evidente, dando a entender una similitud en el mecanismo de produccién del sonido,
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en este caso mediante la vibracién de membranas . Esta similitud, unida al experimento
del helio realizado por Madsen [45], concluye que:

I. Los tubos donde se encuentran los labios fénicos (sistema MLDB) no intervienen
en la transmisién de la vibracién dado que no aparecen formantes que colorearian
el sonido producido. La vibracion por tanto se transmite al melén por medio de las
dorsal bursa que lo conectan a los labios fénicos. Algo parecido pero en los sonidos
pulsados o clicks, se demostré anteriormente en [46].

II. La creacién de los sonidos se produce por vibracién de los labios fénicos y las
membranas dorsal bursa y no por la resonancia en los tubos que las contienen.

4.4.2. La produccién de los sonidos resonantes

En algunos animales terrestres se producen de dos maneras diferentes; silbando [47],
donde un flujo de aire crea fluctuaciones en la presién dentro de las cavidades vocales,
provocando resonancias dentro de él, o por la vibracion llevada a cabo por corrientes
de aire en las cuerdas vocales donde su masa y su tensién determinan su frecuencia de
repeticién o frecuencia fundamental [48,49]. El aumento o disminucién de la frecuencia
se produce o bien cambiando la frecuencia de resonancia de los espacios de aire en caso
de los sonidos resonantes, o por el contrario, cambiando la presién del aire o la tensién
de las cuerdas vocales [50].

Estas dos maneras de producir sonidos fueron caracterizadas por varios investigadores
referentes en este &mbito. En [25,43] explicé como son generados los sonidos al resonar
volimenes de aire en las cavidades nasales, sonidos producidos sin necesidad de un
elemento vibrante. Un ejemplo de estos sonidos resonantes se puede ver en la Fig. 4.13.
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Figura 4.13: Sonido resonante de una ballena beluga. a) Senial temporal. b) Diagrama
tiempo-frecuencia.
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Como ejemplo de la diferente naturaleza de produccién de las senales, en la Fig.
4.14c se muestra un espectrograma donde se puede diferenciar claramente entre los dos
tipos de naturaleza. La primera parte de la senal (Fig. 4.14a) es debida a una resonancia
y no existe excitacién mediante vibracién. Se puede ver que es similar a los silbidos
producidos por el ser humano. La segunda parte de la senal (Fig. 4.14b), producida
mediante la vibracién de los labios fénicos, es similar a la senal de voz humana.
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Figura 4.14: Sonido concatenado resonante-vibratorio de una ballena beluga. a) Detalle
de la senal temporal de la parte resonante de la senal. b) Detalle de la senal temporal
de la parte vibratoria de la senal. ¢) Espectrograma de la senal.

A la vista de esto parece que los odontocetos son capaces de realizar varios tipos de
sonidos tonales dentro de su aparato fonador. Se definen por tanto dos tipos de sonidos
tonales: vibratorios y resonantes. Se propone, a la vista de los resultados presentados y
de acuerdo con los ultimos estudios y medidas empiricas realizadas, que los odontocetos
son capaces de realizar tanto sonidos vibratorios, producidos por los labios fénicos, como
sonidos debidos a resonancias, producidos sin la necesidad de que los labios fénicos
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vibren, es decir, mediante la resonancia de los tubos por donde circula en aire, provocando
sefiales con pocos armédnicos y una importancia clara del primero de ellos.

4.4.3. La combinacién de los dos pares de labios fénicos

Conforme a la manera de combinar los dos pares de labios fénicos, Lammers propuso
en [51] la forma en la cual los cetaceos dirigian sus sonidos dependiendo del retardo entre
los impulsos producidos por ellos, consiguiendo asi direccionar el haz y ecolocalizar en
una direccién o en otra. Esto supondria que para generar sonidos pulsados, los dos labios
fénicos deberfan estar funcionando simultdneamente (ver Fig. 4.15), lo que imposibili-
tarfa la creacién de senales mixtas (sonidos compuestos por componentes frecuenciales
y pulsados simultdneamente).

Sin embargo, posteriormente, Madsen [52] demostré de una manera préctica que los
cetaceos consiguen direccionar su ecolocalizacién mediante el melén, indicando que la
produccion de estos sonidos depende tinicamente de unos labios fénicos, lo que permitiria
dedicar el otro par de labios fénicos para realizar sonidos tonales y posibilitaria la creacion
de las senales mixtas (ver Fig. 4.16).
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Figura 4.15: Asociacién entre el espectrograma de un sonido mixto y su produccién segin
Lammers.

En recientes estudios Lammers se retracté de su hipdtesis, y junto a Madsen [19],
concluyeron de modo experimental, que cada uno de los labios fénicos estaban especiali-
zados en la realizacién de sonidos vibratorios con rangos de fj diferentes. (ver Fig. 4.16.
La identificacién de dos fuentes de sonido potenciales en la mayoria de los odontocetos
ayudo a explicar que estos animales son capaces de producir varios sonidos al mismo
tiempo, denominados sonidos mixtos [53-56].
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Figura 4.16: Asociacién entre el espectrograma de un sonido mixto y su produccién segin
Madsen.

Esta simultaneidad es relevante a la hora de explicar que los odontocetos son capaces
de producir dos sonidos a la vez y por tanto, que poseen dos fuentes de sonido dentro
de su estructura de produccién. Finalmente, Madsen [19] concluye que los labios fénicos
del lado derecho del animal estan especializados en impulsos o clicks y los labios fénicos
situados al lado izquierdo producen sonidos tonales, lo que traducido a la hipdtesis de
esta tesis doctoral indica que los labios fénicos realizan sonidos iguales pero cada uno de
ellos los realiza con diferente frecuencia de vibracién.

A al vista de lo explicado, se considera a los sonidos mixtos como la combinacion
de dos sonidos vibratorios con diferente fy. Esto serd importante a la hora de realizar
un modelo del cual se extraigan caracteristicas a la hora de clasificar adecuadamente la
mayoria de sonidos realizados por los odontocetos.

4.5. Propagacién del sonido a través de los érganos presentados

A la hora de llegar a una conclusién concreta sobre como se propagan los sonidos
una vez creados en el sistema MLDB se realizaron una serie de grabaciones con la
colaboracion de los bidlogos y entrenadores del Oceanografico de Valencia. Debido a
la capacidad que poseen sus ballenas beluga para la produccién de sonidos no sélo en
el medio subacudtico (medio por el cudl se comunican por naturaleza) sino también
por el medio aéreo, es interesante realizar un estudio exhaustivo relacionado con la
dependencia entre la produccién de los sonidos con la propagacién de ellos previa a su
salida al exterior.
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4.5.1. Identificacién de los 6rganos encargados de la propagacién mediante aceleréme-
tros

Con la ayuda de los entrenadores del Oceanografico de Valencia se disenaron una
serie de experimentos partiendo de la comunicacién entrenador-beluga y gracias a la
inteligencia que estos animales poseen. En 3 tandas repetidas de 10 minutos el entrenador
realizé una serie de gestos a los cuales, las dos ballenas beluga respondieron con el sonido
correspondiente, es decir, cada gesto correspondia a un sonido.

La Fig. 4.17 muestra el entrenador realizando uno de los gestos a la ballena beluga,
a la cual ésta respondia siempre con un mismo sonido. En concreto se colocaron dos
acelerometros iguales de la marca PCB Piezoelectrics, modelo 353B17, con una sensi-
bilidad de 0,956mV/m/s?, uno en el melén y otro en el espirdculo con el propédsito de
capturar las vibraciones mecanicas en estos puntos, vibraciones provocadas por la salida
del sonido al exterior.

Figura 4.17: Muestra de la ballena beluga en el momento de la interaccién con el entre-
nador.

Con el objetivo de obtener més informacion acerca de las diferencias entre los sonidos
realizados dentro y fuera del agua, se realizardn varias hipétesis respecto al lugar por el
cual el sonido producido por el aparato fonador de las ballenas belugas sale al exterior.

Tal y como se puede observar en detalle en la Fig. 4.18, el acelerometro colocado en
el melén se situd dentro de una ventosa azul y el colocado en el espirdculo se situé en
una ventosa blanca. Gracias a la colocacion de los acelerémetros dentro de las ventosas,
se consiguié que los acelerémetros quedaran totalmente fijados al cuerpo del animal
resistiendo cualquier tipo de movimiento de su cabeza.

Para familiarizarse con el tipo de datos extraidos de los acelerémetros se muestra la
Fig. 4.19 como ejemplo. En ella se puede visualizar que una de las dos gréficas de las
que se compone estd coloreada en gris, indicando que la amplitud méxima de dicha senal
es mayor que la otra. Se define la amplitud maxima de las dos senales como Acgpiraculo
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Figura 4.18: Muestra de la colocacién de los dos acelerémetros en la ballena beluga.

Vv Amelon. Ademads, en cada una de las dos curvas aparece marcada una linea roja y
otra verde. La linea roja (Tespiraculo) indica el momento en el que llega la vibracién al
espirdculo y la linea verde (7} ,¢0,) indica el momento que llega al melén. A continuacién
se realiza un analisis cualitativo de estos parametros.

s X . .
%10 Tmel6n Acelerébmetro melén

0 100 200 300 400 500

x 107 Tespiraculo Acelerémetro espiraculo
sl |
0
5L |
0 160 260 360 4(50 500

Figura 4.19: Sonido de ejemplo.

Al igual que en los seres humanos a la hora del posicionamiento y sintesis de sonidos
en estéreo se computara de una manera sencilla la diferencia del tiempo de llegada (DT))
de llegada y la diferencia de amplitudes méximas (DA) de las senales captadas por los
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2 acelerémetros. En las Ec. (6.4) y (6.5) se detalla como se calculan ambos valores,
basandonos en los anteriormente descritos.

DT = Tyeton — Tespiraculo (42)

donde Tiyeion Y Tespiraculo, tal y como se puede ver en la Fig. 4.19, son respectivamente
el tiempo que tarda la senal en llegar al acelerémetro azul situado en el melén y el tiempo
que tarda la senal en llegar al acelerometro blanco situado en el espirdculo.

DA = Amelon - Aespimzculo (43)

donde A, cion €s la amplitud maxima con la que la senal llega al acelerémetro azul
situado en el melén y Acgpiraculo 12 amplitud méxima con la que la senal llega al ace-
lerémetro blanco situado en el espiraculo, tal y como se puede ver en la Fig. 4.19.
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(c) Sonido vibratorio (frec. fund. alta) (d) Sonido espirdculo

Figura 4.20: Curvas de las seniales recogidas por los acelerémetros.
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Sonidos producidos | N° sonidos | Diferencia temporal (DT) | Diferencia amplitud (DA)
Sonidos resonantes 42 Negativa Positiva
Sonidos vibratorios 43 Negativa Negativa
Espiraculo 67 Negativa Negativa
Sonidos mixtos 8 Negativa Depende
Sonidos concatenados 4 Negativa Depende

Tabla 4.2: Diferencias temporales y de amplitud en los acelerémetros por cada tipo de
sonido.

En la Fig. 4.20 se puede ver una muestra de 4 sonidos diferentes, por orden de apa-
ricién: un sonido resonante, un sonido vibratorio con frecuencia fundamental baja, un
sonido vibratorio con frecuencia fundamental alta y un sonido producido por el movi-
miento del espiraculo.

Cada uno de los sonidos constan de dos curvas, una primera captada por el ace-
leréometro situado en el melén y una segunda captada por el acelerémetro situado en el
espiraculo. Se comprueba que todas las ondas acusticas salen antes por el espiraculo que
podria dar a entender que una vez creado el sonido en el sistema MLDB el paso por el
melén como transductor de vibraciones del medio aéreo al medio acuoso retrasa la senal
creada respecto a las vibraciones que salen directamente por el espirdculo sin ninguna
transicién aparente. Es por tanto que la diferencia temporal (DT) es siempre negativa
en cualquier de los 4 casos.

Respecto a la diferencia de amplitud (DA) en el caso de los sonidos vibratorios
suponiendo el efecto del melén en la adaptacién de los sonidos vibratorios, provoca que
las vibraciones lleguen con méas amplitud por el espirdculo. Un caso especial son los
sonidos provocados por el paso del aire a través del espirdculo y su movimiento en forma
de impulsos. En esta ocasion el sonido se crea en el mismo espiraculo y las vibraciones
producidas llegan al melén mediante la capa de grasa que estos animales tienen como
piel y no a través del melén. Sin embargo en los sonidos resonantes (Fig. 4.20a), la DA
es positiva, lo que indica una naturaleza diferente de produccién respecto a los sonidos
vibratorios.

La Tabla 4.2 resume los valores DA y DT de cada uno de los sonidos. En ella se
recogen todos los sonidos grabados, clasificados en sonidos resonantes, como el de la Fig.
4.20a, sonidos vibratorios como los de las Fig. 4.20b y 4.20c, asi como sonidos mixtos,
sonidos concatenados y sonidos producidos por el espirdculo como el de la Fig. 4.20d.
Destacar que en los sonidos concatenados, que consisten en un tipo de sonido seguido de
otro diferente, dependiendo del sonido que se sitie en primer lugar, la DA serd positiva
0 negativa.

En el caso de los sonidos mixtos, compuestos o bien por dos sonidos vibratorios pro-
ducidos simultdneamente (uno con una frecuencia fundamental méas baja que el otro),
o bien por un sonido vibratorio de frecuencia fundamental baja unido a un sonido re-
sonante, resulta complicado identificar la DA dado que se debe separar previamente las
sefales para realizar cualquier tipo de anédlisis. Teniendo en cuenta el objetivo del expe-
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rimento, tanto los sonidos mixtos como los concatenados no son relevantes a la hora de
establecer cualquier hipdtesis asociada a él.

4.5.2. Propagacién e independencia con la produccién

Una vez explicados y analizados los resultados obtenidos mediante la captacion de
vibraciones a través de los dos acelerémetros, se proponen unas conclusiones en conse-
cuencia a ellos. En la Fig. 4.21, se pueden observar los érganos formantes del sistema
de produccién de sonidos en un odontoceto. Respectivamente, la Fig. 4.21a se puede
observar en rojo como los sonidos creados en el sistema MLDB, es decir, los vibratorios,
se propagan a través del aparato fonador tanto por el melén por las membranas dorsal
bursa como por el espiraculo a través de la laringe. Sin embargo, en la Fig. 4.21b explica
como cuando los odontocetos realizan los sonidos debajo del agua, es decir, en un medio
acuoso, el espiraculo permanece cerrado y los sonidos que realizan se transmiten a través
del melén hacia el exterior.

Espiraculo Espiraculo

Direccion de ¥

P
propagacion |
del sonido

"""" bs fonicos
(MLDB)
Dorsal Bursa

ios fonicos

(MLDB)
Dorsal Bursa
. Labi

s fomi

Direccién de
propagacion
del sonido

Direccién de
propagacion
del sonido

Laringe

(a) Propagacién del sonido en un medio aéreo. (b) Propagacién del sonido en un medio acuoso.

Figura 4.21: Organos involucrados del sistema de produccién de sonido de los odontoce-
tos.

El melén hace de transductor de las ondas acusticas aire-agua, ademés de una labor de
direccionamiento de senales de ecolocalizacién, emitiendo las ondas acusticas mecanicas
provocadas por el sistema MLDB en el caso de que el medio donde se encuentre sea el
agua. La forma en que los sonidos se propagan hacia el medio aéreo es el espiraculo.
La hipétesis que se realiza es que es posible emplear sonidos aéreos y extrapolar que los
sonidos submarinos seran producidos por los mismos érganos, con la salvedad de que el
espirdculo se encuentra cerrado al estar el animal dentro del agua.
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Tiene sentido recalcar que, al igual que ocurre en los seres humanos a través de la
faringe y boca, cualquier vibracién producida dentro de un tubo, se propaga por él hasta
que encuentra un obstaculo para ello. En los odontocetos este obstaculo es el espirdculo,
el cual se contrae, cerrando el tubo cuando el individuo esta dentro del agua y se abre
para respirar al salir a la superficie.

Las diferencias en la amplitud entre todos los sonidos resonantes y los sonidos vi-
bratorios refuerzan la hipdtesis de que ambos tipos de sonidos se producen de forma
diferente. La solucion sobre donde son producidos los sonidos resonantes es inabordable
y escapa al alcance de esta tesis doctoral.

Se comprueba que el espirdculo colorea la senal original (que se propaga directamente
a través de las membranas dorsal bursa hacia el melén) como si de un filtro lineal h(n)
se tratara. Tal y como ocurre con la boca de los seres humanos, en los sonidos aéreos
el espirdculo toma una importancia relevante, ya que los sonidos son filtrados por el
espiraculo, modificando su comportamiento temporal. Cabe decir que en los sonidos
subacuaticos, al permanecer cerrado el espiraculo son transmitidos o a través del melén.
En definitiva, la diferencia entre los sonidos subacuéaticos con los sonidos aéreos recae en
los siguientes aspectos:

» En los sonidos aéreos, el sonido se transmite de dos formas, a través de las mem-
branas dorsal bursa al melén y por el al medio actatico, ademas de por los tubos
que comunican el sistema MLDB con el espirdculo, por donde sale el sonido al
medio aéreo.

= En los sonidos realizados con la cabeza fuera del agua, la amplitud del sonido al
salir del melén es menor que al salir por el espiraculo, debido a que los sonidos
creados en dicho medio aéreo en el interior del cuerpo del animal y la adaptacién
al medio aéreo no es necesaria.

= Los sonidos subacuaticos, al estar cerrado el espiraculo, son sélo transmitidos a
través del meldn.

= Tanto los sonidos aéreos como los subacuaticos comparten la misma produccién y
parte de la propagacién, anadiendo en el caso aéreo la propagacion por la laringe
hasta el espiraculo.

4.6. Propuesta de nuevas categorias de clasificacién

En la Tabla 4.3 se puede ver resumida la clasificacién propuesta para los sonidos de
los odontocetos. En la clasificacion basada en la morfologia del espectrograma existen dos
tipos de senales: los sonidos pulsados y los sonidos tonales. Los primeros caracterizados
por tener asociado diagrama tiempo-frecuencia con componentes verticales y los segundos
por una representacién en forma de lineas horizontales. Sin embargo, en la clasificacion
basada en la naturaleza de produccién de los sonidos, los sonidos tonales se dividen en
sonidos vibratorios con fj alta y sonidos resonantes, y después de la exposicion efectuada
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conforme a la longitud de la ventana de andlisis, se equipara las senales pulsadas a los
sonidos vibratorios con fy baja.

Clasificacién Tipos de sonidos
Segiin espectrograma Pulsados Tonales
Segiin excitacién Vibratorios fo baja | Vibratorios fo alta  Resonantes

Tabla 4.3: Tipos de sonido segin clasificacion.

4.7. Conclusiones

Este capitulo sigue con en la linea de la investigacién de Madsen [19], la cual especia-
liza cada sonido para unos labios fénicos. En concreto los de la parte derecha del animal
en sonidos vibratorios, sonidos con frecuencias de vibracién medio-bajas (reflejado con
componentes verticales en el espectrograma), y los de la parte izquierda en sonidos vi-
bratorios con frecuencias de vibracién altas (reflejado con componentes horizontales en
el espectrograma), normalmente utilizadas para la comunicacién entre individuos [45].

A lo largo de todo el capitulo se habla sobre los distintos sonidos segin su naturaleza
de produccién (Tabla 4.4), mostrando como los instrumentos de viento como la trompeta
y el trombdn, es decir, instrumentos de viento con una membrana vibratoria, la voz
humana y los sonidos vibratorios que producen los odontocetos, guardan similitudes
en cuanto a la naturaleza de produccién del sonido, reflejada tanto en la forma de los
espectrogramas, como en su forma temporal.

Tipos de sonidos Humanos Instrumentos Odontocetos
Con elemento vibrante Voz Trompeta, trombén | Sonidos vibratorios
Sin elemento vibrante Silbidos Flauta, clarinete Sonidos resonantes

Tabla 4.4: Resumen de la clasificacién de los sonidos.

A su vez, entre los instrumentos de viento sin elemento vibrante, los silbidos humanos
y los sonidos resonantes de los odontocetos se comparte la forma de produccién del
sonido, reflejada en las senal temporal y en la forma de espectrogramas que estos sonidos
tienen asociados.

Tal y como se argumenta a lo largo de todo el capitulo, los sonidos provocados por
los labios fénicos en ambas ramas del sistema de produccion de sonidos se producen de la
misma manera. Es decir, que se comporten de manera diferente en el espectrograma no
quiere decir que sean creados de manera distinta, sino que su fy es distinta y es el efecto
de la LVA lo que provoca que se vea de una manera o de otra. Estos sonidos basados
en la excitacion de un elemento vibrante se caracterizan por tener un elevado ancho de
banda y una frecuencia fundamental con menor nivel que los deméas armoénicos.
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Capitulo 5

El dominio cepstral aplicado a sonidos
subacuaticos

5.1. Introduccidn

En el d4mbito del tratamiento de senal, la transformacién del dominio temporal al
dominio frecuencial es un recurso muy potente y util para extraer informacién que de otra
forma es complicada obtener [57]. Tanto en ultrasonidos, para visualizar los ecos [58,59]
como en la deteccién de no linealidades, en el tratamiento de imagen y filtrado [60] y
en la deteccién de bordes [61], se desarrollaron y se siguen desarrollando multitud de
algoritmos con el inconveniente habitual del coste computacional asociado al célculo de
la transformada de Fourier necesaria para la obtencién del dominio frecuencial. Tales
son los avances al trabajar en el dominio frecuencial que los posibles inconvenientes
computacionales son asumibles dada la importancia de la informacién que se obtiene.

Las ondas acusticas son senales que se adecuan perfectamente al analisis de Fourier
dada su naturaleza sinusoidal. El desarrollo de algoritmos de reconocimiento de audio
[62], la obtencién del pitch de la voz humana o la identificacién de los arménicos [63]
son algunas de las aplicaciones en las que actualmente la transformada de Fourier sigue
siendo clave.

Sin embargo, dado el potencial que supuso la aplicacién de la transformada de Fourier
en la voz humana, se siguié investigando proponiendo un modelo de generaciéon de voz
basado en sistemas lineales invariantes, donde, asociandose perfectamente con la manera
de produccién de sonido de voz humana, era posible definirla mediante una fuente de
sonido z(n), localizada en la vibracién de las cuerdas vocales y un filtro lineal invariante
h(n), localizado bésicamente en el tracto vocal y nasal, los cuales daban como resultado
la voz humana y(n).

El filtro h(n) es facilmente calculable mediante los Coeficientes de Prediccién Lineales
(LPC) obtenidos a partir del dominio frecuencial, es decir, mediante la transformada de
Fourier. Pero para conseguir adecuadamente la frecuencia de vibracién de las cuerdas
vocales es necesario volver a transformar de la senial del dominio frecuencial a lo que se
denomina el dominio cepstral [64,65]. Con ello se consiguié obtener un modelo de sintesis
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facilmente asociable al aparato fonador humano.

Varios estudios mostraron la importancia del dominio cesptral en senales actsticas en
ambitos que sobrepasan la voz humana, pero que tienen mucha relaciéon con ella, como
por ejemplo los sonidos provocados por otros mamiferos [66,67]. En estos estudios se
demostro que la obtencién de una senal acustica en el dominio cepstral puede utilizarse
a la hora de clasificar los diferentes sonidos de una forma sencilla y compacta.

Dado que muchos de los sonidos producidos por los odontocetos son sonidos mixtos,
es decir, producidos simultdneamente cada uno con distinto pitch, una de las partes més
importantes a la hora de realizar un modelado que se adapte a la fisionomia del aparato
de produccién de sonidos de estos animales, serd realizar una buena separacién entre
dichos sonidos para poder caracterizarlos por separado [68].

El dominio cepstral es una transformacién usada para convertir senales combinadas
con la convolucién, en sumas de su espectro. Los picos que aparecen indican el periodo
fundamental del que dependen los arménicos del espectro. Para que aparezcan picos se
deben usar senales que si contengan arménicos, como la suma de dos senos, en la cual
el segundo tenga un arménico de la primera [68]. Tener combinacién de dos senales que
poseen arménicos permite utilizar las ventajas de realizar una transformacién al dominio
cepstral para poder separar la informacién armonica mediante una méscara adecuada.

En este capitulo se muestra como el dominio cesptral puede utilizarse no sélo como
herramienta para clasificar sonidos de odontocetos, sino también para poder separar los
sonidos producidos en su aparato fonador, el cual posee una estructura de produccién
en paralelo capaz de realizar dos sonidos simultaneamente.

5.2. La utilizacién del dominio cepstral para la clasificaciéon de soni-
dos de mamiferos marinos mediante los Mel-Frequency Cepstral
Coefficients

Una de las maneras mas comunes de utilizar el dominio cepstral es a partir de los
Mel-Frecuency Cepstral Coefficients (MFCC). En el &mbito del audio subacuatico se han
aplicado los MFCC a sonidos producidos por los cetaceos demostrando que es posible
utilizarlos para obtencién de la frecuencia fundamental de dichos sonidos y su posterior
clasificacion [69,70]. Los sonidos producidos por la mayoria de odontocetos estan conte-
nidos en las bandas de frecuencia de Mel, debido a ello, la utilizaciéon de los MFCC es
exitosa.

La obtencién del dominio cepstral se realiza aplicando dos transformaciones a cada
trozo de 25 ms x¢(n) de la senial de entrada x(n). En el caso de los MFCC, la segun-
da transformacién es una transformada Discreta del Coseno (DCT). A continuacién se
muestran los pasos a la hora de obtener los MFCC:

I. Troceamos la senal z(n) en trozos de 25 ms x(n)

II. Realizamos la transformada discreta de Fourier de cada una de los trozos X;(€2) =
DFT[xz(n)]
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III. Tomamos el valor absoluto

IV. Filtrado en bandas de Mel usando una ventana triangular S = Kopei— fitters| Xt(€2)]
obteniéndose un vector de K=20 componentes Sk = [S1, ..., Sa0]

V. Tomamos logaritmos: log(Sk)

VI. Realizamos la DCT: ¢; = DCT[log(Sk)] donde 1 <[ < L consiguiendo L = 14
coeficientes ¢;, creando el vector ¢1., = |[c1,...,cp], vector que corresponde a los
denominados MFCC.

5.2.1. Comportamiento y propiedades de los MFCCs

El comportamiento de los MFCC tiene varias cualidades que lo hacen adecuado pa-
ra el andlisis de audio. En la Fig. 5.1 se observa como senales débiles en el tiempo,
representadas en forma de espectrograma de K = 20 coeficientes (Sk), son transfor-
madas al dominio cepstral. El cardcter frecuencial que pueden poseer las senales en un
espectrograma no se pierde en el dominio cepstral (Fig. 5.1a y Fig. 5.1b).

Ademas en las Fig. 5.1c y 5.1d se observa como la pendiente de cualquier senal en un
espectrograma estd reflejada en los MFCC. Por ultimo y como cualidad més importantes
de las MFCC, se representa en las Fig. 5.1e y 5.1f una senal a la cual se le anade un
armonico en un momento determinado. Vemos que la presencia de este armoénico provoca
que el nivel en algunos MFCC aumente considerablemente.

Los MFCC permiten por tanto obtener informacién frecuencial compactada en L =
14 coeficientes por trozo x(n) gracias a la utilizacién de la DCT y las bandas de frecuen-
cia de Mel, con el ahorro computacional que esto supone a la hora de realizar clasifica-
dores, ofreciendo una fécil solucién tanto a problemas de deteccién como de clasificacién
de sefiales en las cuales el espectrograma no es del todo identificable. La capacidad de
los MFCC de identificar los armoénicos de una senal, el reflejo en forma de repeticiones
de cualquier senal tonal y el mantenimiento del comportamiento morfolégico de dicha
sefial hacen del dominio cepstral un dominio adecuado para conseguir informacién no
visible en el espectrograma, estableciendo mayores diferencias entre seniales y asi poder
clasificarlas y discriminarlas de una manera mas sencilla.

Velocidad y aceleracién MFCCs

En el caso de los odontocetos, las vocalizaciones, al contrario de los seres humanos,
tienen un comportamiento muy diferente en el tiempo. El lenguaje de los seres humanos
conlleva una cantidad de informacién por segundo mucho mayor que los demés mamife-
ros, ya que cada palabra contiene silabas, que son pronunciadas en un periodo muy corto
de tiempo. Los odontocetos suelen mantener durante mas de medio segundo los soni-
dos que emiten, simplemente son capaces de modificar el pitch, subiendo o bajando la
frecuencia fundamental.

Dado que la informaciéon se mantiene durante mayor cantidad de tiempo, es posible
utilizar la informacién previa y posterior de cada trozo obteniendo caracteristicas tem-
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porales que se utilizaran en la deteccién o clasificacién. Los MFCC obtenidos hasta este
punto se denominaran MFCC estaticos. Se introduciran ademas los MFCC de velocidad
y de aceleraciéon. Los MFCC de velocidad (d;) se obtendran a partir de la cantidad P = 2
de vectores previos y posteriores de MFCC estéticos (¢;) tal y como muestra la Ec. (5.1)
y la Fig. (5.2a):

P
szl p(clzL,n—i—p - Cl:L,n—p)
P
2 Zp:l p2

di.pn = (5.1)

Dominio cepstral

» u . 20
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MFCC estéaticos
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2 4 6 8 10 12 14 16 18
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(b)

Dominio cepstral

MFCC estéaticos

Dominio cepstral

12

10

MFCC estéaticos

Figura 5.1: a) Espectrograma de una senal tonal. b) MFCC de dicha senal. ¢) Espectro-
grama de una serie de sefales con diferentes pendientes. d) MFCC de la serie de senales.
e) Espectrograma de una senal con un arménico a partir de un momento determinado.

f) MFCC de dicha senal.
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(a) MFCC estéticos (izquierda) a partir de los cuales se obtienen los
MFCC de velocidad (derecha). Los rectdngulos negros seleccionan los
vectores MFCC estaticos necesarios a la hora de obtener los MFCC de
velocidad.
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(b) MFCC de velocidad (izquierda) a partir de los cuales se obtienen los
MFCC de aceleracién (derecha). Los rectdngulos negros seleccionan los
vectores MFCC de velocidad necesarios a la hora de obtener los MFCC
de aceleracién.

Figura 5.2: Muestra del célculo de los MFCC de velocidad y aceleracion.

Por ejemplo, del trozo xy ntimero 5, se obtiene el vector de MFCC estaticos ci.r 5.
Establecidos P = 2 y L = 14, se calcula dj.;, 5 a partir de los MFCC estéticos previos
C1:1,3 Y C1:L4, y Posteriores c1., 6 y c1:1,7. Del mismo modo, a través de los P = 2 vectores
de MFCC de velocidad (d;.;,) anteriores y posteriores, se conseguiran los coeficientes
MFCC de aceleracién (a;.;,) como se puede observar en la Fig. 5.2b y en la Ec. (5.2):

25:1 p(dlzL,n—l—p - dl:L,n—p)
P
2 Zp:l p2

De esta manera se obtendrd el vector mostrado en la Ec. (5.3), a partir de los MFCC
estaticos (¢;), los MFCC de velocidad (d;) y los MFCC de aceleracién (a;).

a1:L;n = (52)

MFCCtotal = [Cl7 ey C14, dl? "'7d147a17 seey CL14] (53>
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Este vector de MFCCs (M FCCyyq;) compuesto de 42 componentes, resume la in-
formacién frecuencial (¢;) del trozo x¢(n) analizado, ademés de la evolucién temporal
(d; y ap). De esta manera se compacta en un vector toda la informacién necesaria para
realizar una clasificacién o deteccién con muy pocos coeficientes, adecuada para realizar
unas matrices de entrenamiento lo suficientemente asequibles computacionalmente.

5.3. Aplicacién del analisis en el dominio cepstral al modelado de senales

mixtas: Separacién de fuentes de Sonido y Estimacién de la lon-
gitud de la Ventana de Andlisis (SSEVA)

En las seccién anterior se ilustra como las cualidades de las senales producidas por
los odontocetos son més diferenciables en el dominio cepstral. Siguiendo los pasos que
se observan en la Fig. 5.3, el dominio cesptral permite identificar por separado el pitch
de cada una de las dos senales para después realizar un filtrado en el dominio cepstral
(liftering) para después volver al dominio temporal con las dos senales separadas.

Cabe decir que para realizar de manera correcta esta separacién de fuentes se debe
desplazar a través de la senal una ventana de andlisis de una longitud de ventana de
andlisis (LVA) la cual incluya dos o mds periodos de ambas sefiales. Ademds, se necesita
que la LVA sea lo suficientemente pequena para que el trozo a analizar pueda ser consi-
derado estacionario. Con una LVA= 4096 muestras se cumplen las dos premisas, ya que
comparado con la frecuencia de muestreo (fs = 96000 Hz) a la que estdn grabadas las
senales la LVA es pequeno.

A continuacién se explica el procesado propuesto en la Fig. 5.3 para realizar la
separacion de fuentes y estimar la LVA:

I. Se seleccionan 4096 muestras de la sefial y(n)

II. Se realiza la transformada de discreta Fourier de cada una de los trozos Y () =
DFTy(n)]

III. Se toman logaritmos: log(Y (2))

IV. Se realiza la transformada de discreta Fourier Inversa, es decir, se llega al dominio
cepstral: y(c) = DFT!log(Y (Q))

V. Ya en el dominio cepstral, se realiza un filtrado con dos filtros complementarios,
obteniendo dos senales Yientq () ¥ Yrapida(C)

VI. Se realiza la transformada de discreta Fourier de cada una de las senales: Yjentq(€2) =
DFT[ylenta (C)], Y;‘apida(Q) = DFT[yrapida(C)]

VII. Se toman logaritmos de las dos senales.
VIII. Se realiza la transformada de discreta Fourier Inversa de las dos senales.

IX. Se mueve la ventana de anélisis 2058 muestras y se vuelve al paso 1.
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Figura 5.3: Separador de Senales y Estimador de longitud de la Ventana de Anaélisis
(SSEVA).

Para demostrar el funcionamiento del algoritmo propuesto se modelan los sonidos
mixtos y(n) como la suma de dos senales vibratorias de distinto periodo, es decir, una
senal vibratoria de fo baja yjentq(n) y una senal vibratoria de fy baja yrapida(n)-

y(n) = Ylenta (TL) + yrapida(n)
= xlenta(n) * hlenta(n) + Lrapida (n) * hrapida (n) (54)

Tal y como se verd en el Capitulo 7, ambas senales vibratorias tienen como excitacion
(Trapida(N) Y Zienta(n)) un tren de deltas (ver Ec. (6.4) y Ec. (6.5)), coloreado por los
filtros hyapida(n) ¥ hienta(n)

Tienta(n) = Y (0 = kyTLong) , (5.5)
kp=—o00

xrapida(”) = Z 0 (n - ktTShort) , (56)
ki=—o00

donde Trong ¥ T'short Son respectivamente los periodos correspondientes a las excita-
ciones.

Cabe decir que la literatura referente al modelado de sefiales mediante Vocoders como
el LPC-V (ver Capitulo 7) ofrecen una nomenclatura amplia a la hora de denominar a
la excitacién correspondiente a la creacién de sonidos con pitch, como es el caso de las
senales mixtas. Tren de pulsos o tren de impulsos son expresiones alternativas usadas
para referirse a dicha excitacién.

En esta tesis doctoral se empleard la denominacién tren de deltas. Todas las no-
menclaturas son utilizadas para referirse a una senal discreta formada por un impulso
unidad (ver Ec. (5.7)) repetido periodicamente, obteniendo excitaciones como las de las
Ec. (6.4) y (6.5).

5(n) = {é " ; g (5.7)

Aplicando la transformada de Fourier a la Ec. (5.4) se obtiene lo siguiente:
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Y () = DFT (y(n)) = DFT (Yrapida(n) + Yienta(n))
= DFT (Yrapida(n)) + DFT (Yienta(n))
= Yeapida(2) + Yienta(2)
= Xienta () Hienta () + Xrapida () Hrapida (2) (5.8)

donde Xienta(Q) v Xrapida(€2) son otro tren de deltas con periodo igual a la frecuencia
fundamental de la excitacién (1/Trong ¥ 1/Tshort) como vemos en las Ec. (5.9) y (5.10)

T — k
Xienta(Q) = = Q-2 :
lenta( ) 2 Z 0 < TLong> (5 9)
kp=—o00
Xyapida() = = i 5(9— i ) (5.10)
rapuda 2 fey—— o0 TShort
tomando logaritmos, se obtiene lo siguiente:
log Y(Q) = log {Xlenta<Q)Hlenta(Q) + Xrapida<Q)Hrapida(Q)} (511)

A partir de este momento se tienen dos casos posibles: cuando kiQsnort 7 kpQrong ¥
cuando kiQsport = kpQlrong. En el primer caso y por las propiedades de la 6(2) se tiene
que:

IOg Y(Q) = log {Xlenta(Q)Hlenm(Q)} + log {Xrapida (Q)Hrapida(Q)}
= log Xlentzz(Q) + log Hlenta(ﬂ) + log Xrapida(ﬂ) + lOg Hrapida(Q) (512)

para finalmente, mediante la Transformada de Discreta Fourier Inversa, obtener la
senal en el dominio cepstral.

y(c) = DFT~' {log Y ()}
= DFT " {log Xienta () + 108 Hienta () + 108 Xyapiaa () + 108 Hyapiaa ()}
= DFT 1 og Xienta(Q) + DET ' og Hyepia(Q)
+ DFT " og Xyapiaa() + DET ™ log Hyapida(©2)
= Tienta(C€) + Nienta(€) + Trapida(€) + hrapida(€)
(5.13)

En el segundo caso kiQsport = kp€rong, dado que empiricamente se ha comprobado
que la potencia de Yjenta(2) > 5Yapida(€2):
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logY(Q) = log{Ylenta(Q) + Y;”apida(Q)}
— log {}/lenta(Q) <1 + Tapzda }

lenta

= log }/lenta(ﬂ) + 10g { );lapztda(g) }

~ log Yienta(2) (5.14)

la senial obtenida en el dominio cesptral sera:

y(c) = DFT '{log Y (Q)}
~ DFT ™ log Yienia(Q)}
= DFT ™ log (Xienta () Hienta ()}
= DFT Y{log Xienta(Q) + 10g Hienta ()}
= DFT™"10g Xienta(Q) + DFT ™" 10g Hienta(2)
= Zienta(€) + Pienta(€) (5.15)

Tal y como se demuestra, en ambos casos (ver las Ec. (5.13) y (5.15)), se ha separado
la informacién relevante de la senal lenta, teniendo en cuenta ademds su mayor potencia
en comparacién con la senal rapida.

En la Fig. 5.4 se observa como queda distribuida esta informacién a lo largo del
dominio cepstral. La excitacion zjens(c) serd un tren de deltas centradas en Trong =
n27/QLong Y Trapida(c) serd un tren de deltas centradas en Tsport = p27/Qsport, siendo
n=12,..,00yp=12..00 respectivamente. En lineas discontinuas se obtiene la
informacion relativa a hjeniq(c) en verde y a hyqpide(c) en azul, ambas se sitian en valores
bajos del dominio cepstral. En linea continua verde muestra los picos correspondientes
a los periodos Trong de la excitacién de yentqa(c). En linea continua azul se puede ver el
periodo de la senal vibratoria rdpida Yrqpide(c) centrado en Tispops.

Una vez situados en el dominio cepstral y mediante un filtro peine, se seleccionan
los tramos en los cuales se tiene la informacién arménica de la senal vibratoria lenta
Zienta(n). En la Fig. 5.4 se puede observar en rosa el filtro utilizado, se trata de un filtro
peine con polos en n17q,y siendo n = 1,2,...00 con el cual se obtiene la informacién
armonica de Zjentq(n). Con el filtro inverso (curva naranja) se consigue la informacién
restante, es decir la que concierne a Z,qpide(n). Una vez separadas las distintas partes
de las dos senales que componen la senal mixta y siguiendo el esquema de la Fig. 5.3,
se realiza la transformacién inversa, situdndonos en el dominio del tiempo, donde se
obtiene la senal vibratoria de fo baja yentq(n) y la senal vibratoria de fy alta yrapida ()
por separado.

Ademds, el algoritmo consigue una eleccién apropiada de la LVA con el objetivo de
analizar cada una de las sefiales en un posterior modelado de forma que LVAjepta >
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Figura 5.4: Informacién cepstral de una senal mixta y visualizacién del liftering propues-
to.

2TLong ¥ LVA apida > 2Tshort- Esta condicién, analizada en el Capitulo 3 permitird un
andlisis correcto mediante coeficientes de prediccion lineal (LPC) (ver Capitulo 7).

En la Fig. 5.5, se puede observar el comportamiento en frecuencia del algoritmo de
Separacién de senales y Estimacién de la longitud de la Ventana de Andlisis (SSEVA),
es decir, aplicando el filtro peine en el dominio cepstral. En la Fig. 5.5a se muestra el
espectrograma de una senal sintética, que se asemeja a un sonido mixto de una ballena
beluga, se puede ver como efectivamente estd compuesta por dos seniales de diferentes
pitch o frecuencia de repeticiéon. En las Fig.5.5b y 5.5¢c se muestra el espectrograma de
cada una de las dos senales a la salida del algoritmo SSEVA. Respectivamente se observa
el buen comportamiento del filtrado cepstral a la hora de discriminar la sefial con méas
fo de la que tiene menos. En el caso de que la senal esté compuesta por solo un sonido,
el algoritmo SSEVA simplemente encaminard el sonido por una de sus dos salidas, segin
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Figura 5.5: a) Diagrama tiempo-frecuencia de una senal sintética compuesta de dos
senales con diferente pitch. b) Diagrama tiempo-frecuencia de la senal sintética de una
de las salidas del algoritmo SSEVA, concretamente de la senal lenta. ¢) Diagrama tiempo-
frecuencia de la senal sintética de una de las salidas del algoritmo SSEVA, la senial rapida.

su frecuencia fundamental.

El potencial del domimio cepstral nos permite, ademés de detectar el pitch de los
sonidos de las ballenas beluga y con ello estimar que LVA se deberd utilizar en su
posterior modelado mediante coeficientes LPC-V, separar las senales mixtas mediante el
algoritmo SSEVA explicado.

El contenido mostrado en este capitulo ha generado la participacion en el siguiente
congreso:

» Guillermo Lara, Ramén Miralles y Alicia Carridn. “Right Whale activity detec-
tor and sound classifier using Mel-Frequency Cepstral Coefficients”. Expuesto por
Guillermo Lara en el 6th International Workshop on Detection, Classification, Lo-
calization and Density Estimation of Marine Mammals using Passive Acoustics.
University of St. Andrews. Escocia. Afio 2013.
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Capitulo 6

El analisis cuantitativo de los Recurrence
Plots como algoritmo de caracterizacion
de la naturaleza de produccion del sonido

6.1. Introduccidon

En este capitulo se estudiard una de las caracteristicas con més importancia de los
sonidos de los odontocetos, el determinismo. En el Capitulo 3 se explico la clasificacién
tradicional de este tipo de senales en funcion de su representacién tiempo-frecuencia,
es decir, como sonidos tonales o pulsados. Para ello no sélo se utilizaron caracteristi-
cas obtenidas a partir del espectrograma, sino también otras obtenidas en el dominio
temporal o por ejemplo, caracteristicas estadisticas donde se puede obtener otro tipo de
informacién, més cercana a la caracterizacién de la naturaleza de la senal.

Ma3s concretamente, se obtuvieron caracteristicas relacionadas con la linealidad, como
por ejemplo la reversibilidad temporal, las cuales tenian una importancia fundamental
para la clasificacién de los sonidos. A raiz de estos resultados se comenzé a plantear la
realizacién de un estudio de la linealidad y determinismo de las senales de los cetaceos
con el objetivo de estudiar a fondo los buenos resultados que ofrecian estas caracteristicas
a la hora de diferenciar entre los dos tipos de senales fundamentales.

Ademsds, y teniendo en cuenta la propuesta de esta tesis referente al cambio en
el enfoque de la clasificacién de los sonidos donde se plantea una clasificacién basada
en la naturaleza de produccién del sonido y no una clasificacion teniendo el cuenta el
comportamiento del espectrograma, parece apropiado emplear este tipo de caracteristicas
en la clasificacién.

Este capitulo trata por tanto de analizar los sonidos de los odontocetos bajo el punto
de vista de caracteristicas como el determinismo, con el objetivo de incluir en el modelo
presentado un procesado que permita distinguir si los sonidos son creados de una manera
u otra en el aparato fonador de estos animales.
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6.2. Conceptualizacién del problema

La voz humana puede tener fragmentos sordos o sonoros. La clasificacién de estas
regiones permite una segmentacién acustica preliminar a aplicaciones con procesado de
audio tales como la sintesis de voz, el reconocimiento de la voz o aumento de volumen
de la voz para personas con disfunciones auditivas [71].

Los denominados algoritmos de deteccién de pitch o Pitch Detection Algorithms
(PDA) son algoritmos disenados para estimar la frecuencia fundamental de una senal
quasi periédica en voz humana, misica y tonos. Estos algoritmos pueden estar disenados
para trabajar tanto en el dominio temporal, como el frecuencial o una combinacion de
ellos. La deteccién de pitch conlleva que los sonidos que no lo posean sean clasificados
como sonidos sordos, dentro de estos sonidos se puede encontrar sonidos periédicos (re-
sonantes) o sonidos no periédicos (consonantes). La mayorfa de los PDA también ofrecen
la capacidad de clasificar los dos tipos de sonidos, aunque muchos de ellos se centren
mas en una estimacion mas concreta del pitch que no en la distincién comentada.

En el caso que nos ocupa en esta tesis doctoral dejaremos a un lado los sonidos sor-
dos no periddicos y nos centraremos en distinguir entre sonidos con pitch (vibratorios) y
sonidos resonantes, ambos peridédicos. Se tendra en cuenta esta consideracién a la hora
de elegir los algoritmos adecuados que permitan no sélo averiguar la frecuencia funda-
mental de un sonido sino averiguar si esta frecuencia es causada por una vibracién o una
resonancia. Es decir, caracterizar la naturaleza de produccién de los sonidos de las balle-
nas beluga. Realizar una correcta diferenciacién de este tipo de sonidos en odontocetos
es crucial para un correcto modelado.

Tal y como se explico en el Capitulo 4, la frecuencia fundamental de una senal
vibratoria se denomina pitch o frecuencia de repeticion de la vibracién. En el caso de
los sonidos resonantes se denomina frecuencia de resonancia y son producidos, como su
nombre indica, por resonancias y no por la vibracién de ningtin elemento. En resumen y
para facilitar la lectura, sonidos vibratorios poseen pitch y los sonidos resonantes poseen
frecuencia de resonancia.

Tendremos que tener en cuenta diferentes consideraciones para poder aplicar los
algoritmos para la deteccién del pitch a los sonidos producidos por los mamiferos marinos.
La manera en que los mamiferos marinos, en concreto los cetdceos, producen sus sonidos
o vocalizaciones es un campo muy complejo de estudio. La evolucién les ha dotado
de unos érganos encargados de la producciéon de sonido extremadamente sofisticados
y adaptados para poder ser capaces de realizar sonidos subacuaticos. El conocimiento
sobre estos érganos y su funcionamiento es un factor clave para entender el repertorio
de sonidos que son capaces de realizar ademés de conocer para qué los utilizan. Este
conocimiento ha sido logrado sélo para un ntmero limitado de cetaceos, los odontocetos.

Cabe destacar que, al tratarse de sonidos producidos por un sistema de produccién
duplicado al del aparato fonador humano, se puede llegar a tener dos sonidos simultaneos
con dos pitches diferentes. En el Capitulo 5 se describié la manera de separar estos
sonidos.

En la Fig. 6.1 se puede observar un ejemplo de los dos tipos de produccién de sonidos
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Figura 6.1: a) Segmento de un sonido resonante en el dominio temporal y b) en el
dominio frecuencial en forma de espectrograma. ¢) Segmento de un sonido vibratorio en
el dominio temporal y d) en el dominio frecuencial en forma de espectrograma.

en el dominio temporal y frecuencial. El sonido de la Fig. 6.1a estd provocado por
resonancias donde inicamente los primeros arménicos son los propagados (ver Fig. 6.1b),
por tanto tiene forma sinusoidal en el dominio temporal.

Por otra parte, al sonido 6.1c estd provocado por vibraciones, tal y como se puede
observar en los impulsos concatenados en el dominio temporal. Esto queda reflejado en
el dominio frecuencial en una representacién con una gran cantidad de arménicos (ver
Fig. 6.1d).

Caracteristicas como el nivel del primer arménico o fundamental, la relacién entre
su intensidad y las de los demés armédnicos o simplemente la cantidad de armoénicos que
se pueden observar ofrecen la posibilidad de distinguir sobre el tipo de sonido sin més
que visualizar el espectrograma. Ademds permiten conocer si el sonido ha sido realizado
mediante una excitaciéon de un elemento vibrante o simplemente mediante la resonancia
del tubo sonoro. En la Tabla 6.1 se pueden observar las diferencias en los espectrogramas
de los dos tipos de mecanismos de produccion.

Se recuerda que aunque trabajar en el dominio frecuencial ofrece ventajas como la
de poder visualizar y detectar diferentes patrones de forma satisfactoria, también posee
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Caracteristicas Sin elemento vibrante | Con elemento vibrante

Nivel primer arménico (NPA) El mayor < que resto armoénicos
Nivel armdnico principal / NPA ~1 >2
Nimero de arménicos ~ 10 ~ 2

Tabla 6.1: Caracteristicas frecuenciales del espectrograma de los sonidos segiin el modo
de excitacién de la columna de aire.

inconvenientes. La eleccién del parametro LVA es uno de ellos, explicAndose con anterio-
ridad en esta tesis en la Seccién 3.6.2 del Capitulo 3. Por tanto, sera conveniente buscar
otras alternativas para realizar la diferenciacién entre sonidos resonantes y vibratorios.
El analisis de la modalidad de la senal a la hora de detectar algin parametro o
caracteristica no es comun en el ambito del tratamiento y deteccién de audio. Sin embargo
el estudio del determinismo a la hora de caracterizar la naturaleza de la produccién del
sonido, identificando la presencia de un elemento vibrante, es una técnica novedosa a
tener en cuenta como alternativa a los algoritmos basados en el dominio frecuencial.

6.3. Algoritmos de deteccién de pitch mds habituales

Los PDA son utilizados en varios contextos (fonética, codificacién de la voz, etc) y
por tanto poseen varias aplicaciones donde su importancia es considerable. Existen una
gran variedad de algoritmos entre los que, dependiendo de la aplicacién en concreto, se
podra elegir.

6.3.1. Métodos basados en el dominio temporal

Algunos de los PDA funcionan en el dominio temporal extrayendo caracteristicas
como la autocorrelacién, la similitud entre la sefial y ésta misma desplazada en el tiempo,
etc. Entre todos ellos destacaremos el siguiente:

Zero-Crossing Rate (ZCR)

Uno de los algoritmos mas simples consiste en medir la distancia entre los puntos que
cruzan por cero de la senal. Este método no funciona bien con formas de onda complejas
compuestas de multiples ondas sinusoidales con diferentes periodos. Si existen casos en
los que el algoritmo ZCR puede ser una medida 1til, por ejemplo en aplicaciones de
audio donde se asume que existe una sola fuente. La simplicidad del algoritmo lo hace
muy facil de implementar.

6.3.2. Métodos basados en el dominio de la frecuencia

Otra familia de métodos para la deteccién de pitch operan en el dominio de la fre-
cuencia, localizando picos en este dominio mediante la transformada de Fourier. En el
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dominio de la frecuencia es posible la deteccién polifénica, utilizando el espectrogra-
ma. Esto requiere un mayor tiempo de procesado cuanto mas exhaustivo queramos el
resultado. Cabe decir que la eficiencia de la transformada de Fourier permite que actual-
mente el calculo del espectrograma sea totalmente abordable para sonidos de duracion
media-corta.

Algoritmos basados en el dominio de la frecuencia como el harmonic product spec-
trum [72] que intenta emparejar las caracteristicas del dominio frecuencial con mapas
predefinidos (1til para la deteccién del pitch en instrumentos de notas fijas) y la deteccién
de picos debidos a series arménicas son muy utilizados.

Para mejorar la estimacién del pitch a partir del espectrograma, técnicas como el
reasignamiento espectral (basado en la fase) o la interpolacién de Grandke (basada en la
magnitud) pueden ser ttiles en caso de no requerir una precisién como la aportada por la
transformada de Fourier. En el caso que ataifie a este tesis doctoral, haremos hincapié en
el algoritmo de Subharmonic to harmonic ratio ya que tiene un buen equilibrio entre
complejidad y calidad en la separacién/ deteccion del pitch.

Subharmonic to harmonic ratio (SHR)

En 2002, Sun propuso un algoritmo de deteccién de pitch [73] que consistia en analizar
las modulaciones frecuenciales y de amplitud producidas en la voz humana debido a la
vibracién de las cuerdas vocales. Este efecto se manifiesta en el dominio de la frecuencia
por la presencia de subarménicos.

méas en detalle, la magnitud de los subarménicos respecto a los armoénicos refleja el
grado de modulaciéon en un sonido, permitiendo la deteccién de un sonido provocado
por una vibracién (vibratorio) cuando esta diferencia es pequena y de un sonido reso-
nante cuanto es alta. Por tanto, el pardmetro denominado Subharmonic to harmonic
Ratio (SHR) se propuso para medir la diferencia entre los arménicos y los subarménicos
comparando su intensidad. Sera calculado por tanto en el dominio frecuencial.

Ademids de determinar el pitch o frecuencia de vibracién de un sonido, el SHR puede
usarse como un parametro de medida de calidad de voz. Es sabido que diferentes grados
de irregularidad pueden provocar diferentes grados de sensacién de aspereza en el sonido
y esto refleja el estado del aparato fisiolégico subyacente. Por lo tanto, es deseable tener
una medida objetiva para cuantificar esta relacién, la cual puede ser utilizada como un
indice para clasificar el modo de produccién de la voz de una persona o para comparar
la calidad de la voz de diferentes sujetos.

En la actualidad el algoritmo en lugar de buscar un tnico pico, el cual representa
la suma de los armonicos y los subarménicos, trata de descomponer sus efectos y deter-
minar si los subarmonicos son los suficientemente potentes como para ser considerados
candidatos a pitch. Se describe en [73].

Se define como A(f) cada trozo del espectrograma obtenido mediante la Transforma-
da de Fourier con una LVA pequena (128 muestras por ejemplo) y se obtiene la frecuencia
fundamental fjy, siendo el parametro SH la suma de la amplitud de los armonicos, tal y
como muestra la Ec. (6.1):
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N
SH =" A(nfo), (6.1)
n=1

donde N es el niimero méximo de armoénicos considerados. Si se define la frecuencia de
los subarmoénicos como un medio de la frecuencia fundamental, se obtiene el parametro
SS sumando la amplitud de los subarménicos (ver Ec. (6.2)):

N
58 =2 A(n-1/2)f) (6:2)

n=1

Como consecuencia, el ratio SHR (ver Ec. (6.3)) se obtiene dividiendo SS entre SH:

SS
SHR = == (6.3)

Para su aplicacién dentro del marco de esta tesis, el algoritmo de SHR ha sido modi-
ficado para poder calcular méas arménicos de los habituales, es decir, se ha aumentado N,
y se ha permitido la deteccién de fy mucho mayores que las utilizadas en voz humana.

6.4. La utilizaciéon de los Recurrence plots para la caracterizaciéon de
la senal

Analizar la complejidad del sistema dindmico que produce una senal para realizar
algoritmos de detecciéon de pitch se puede lograr estudiando los diagramas del espacio
de fase o sus representaciones en forma de Recurrence Plots (RP). El hecho de que los
sonidos resonantes son mas predecibles que los sonidos vibratorios es un buen punto de
partida a la hora de intentar realizar este tipo de algoritmos mediante el determinismo.
La aplicacién de los Recurrence Plots y los Recurrence Quantification Analysis (RQA)
en sonidos de ballenas beluga es algo novedoso y presenta la ventaja de la utilizacién
del dominio temporal al no perder la informacion de fase. Esto es interesante dado que
en el dominio temporal se refleja perfectamente el mecanismo fisico subyacente de la
naturaleza de produccién de un sonido. Al final de esta seccién se muestran algunas
figuras y ejemplos que ilustran este comportamiento.

La caracterizacién de la modalidad de senal es un campo emergente e interdisciplinar
que trata de abordar el problema de la deteccidon de la presencia de los mecanismos
subyacentes de generacién no lineal en una sefial dada. El estudio de estos fenémenos se
ha evitado durante muchos anos y, sin embargo, es una practica comin para modelar
estos procesos utilizando modelos sub6ptimos pero mateméaticamente manejables. Sin
embargo, una deteccién y caracterizaciéon de la naturaleza no lineal y determinista de
la senal adecuada pueden transmitir informacion importante en un gran ndmero de
situaciones, como por ejemplo en disfunciones de voz [74].

El reciente enfoque para la caracterizacion de la modalidad de la senal consiste en
el uso de los Recurrence Plots, asi como su analisis cuantitativo, llamado Recurrence
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Quantification Analysis. Los RP han demostrado ser una valiosa herramienta de visua-
lizacion de datos y andlisis en el estudio de complejos sistemas dindmicos en un gran
numero de disciplinas tales como: biologia, neurociencia, ingenieria, finanzas, ciencias de
la tierra, etc. Recientemente, Miralles y Lara en [75] publicaron la posibilidad de ralizar
una caracterizacion de la modalidad de la senal usando conceptos referentes a los RP.
Este enfoque abre nuevos horizontes para lograr un mejor anélisis de la modalidad de la
senal y el desarrollo de nuevas pruebas de no linealidad en funcién de la RP y RQA.

La representacién RP de una serie temporal x(n) fue introducida por Zbilut et al.
(1991). Varias modificaciones de los RP han sido propuestas, a continuacién formulare-
mos la més utilizada. Siendo 2(n) una serie temporal de duracién N, es posible obtener
el Delay Vector (DV) en el instante i para una embedding dimension m y un time lag T
como:

(i) = [z(0),xz(i+7),2(i +2-7),...,z(i+ (m—1)-7)] (6.4)

La Distance Plot (DP) puede ser calculada tomando la norma de todas las posibles
combinaciones de los DVs.

DFij = DP(i,j) = [lz(2) —z()Il,  «(i) e R™i,j=1,...N —m7 (6.5)

En ésta ocasién hemos usado la L2-norm como ||-||. Algunos autores se refieren a esta
grafica como Global Recurrence Plot. A partir de DP(i,j) el RP puede ser calculado
como:

RP(i,j) = ©(e — DP;)) (6.6)

donde ©(-) es la funcién Heaviside Step y € es un umbral de recurrencia a fijar.
Ademaés de muchas otras ventajas, la representacion RP convierte el diagrama del phase
space de un espacio R™ hacia un espacio R?. Esto ofrece una manera mas facil de analizar
sistemas complejos independientemente de la embedding dimension. La recurrencia de los
estados, o las veces en las que la trayectoria del phase space se sitiia mas o menos en la
misma &rea es indicada como puntos negros en la representacion RP. Como consecuencia
de esto, el sistema dindmico subyacente puede ser analizado o caracterizado midiendo el
ntmero y duraciéon de las recurrencias.

La Fig. 6.2a muestra un fragmento de trayectoria del phase space de un atractor de
Rossler (en azul). La Fig. 6.2b muestra la representacién RP del mismo fragmento. Los
puntos negros indican que dos estados estdn dentro de una distancia/umbral e (usando
la norma nombrada anteriormente). Cuando dos trayectorias discurren paralelas una a
otra durante un nimero determinado de estados provoca lineas diagonales en el RP.
La region roja y verde de la Fig. 6.2 muestran esta idea. De este modo, estudiando la
longitud y distribucion de las diagonales se puede obtener informacion del sistema que
lo generé.
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Figura 6.2: a) Segmento de la trayectoria del phase space del sistema de Rossler (para
pardametros estandar b = 0,2) usando sus tres componentes y b) su RP correspondiente.
Los puntos en la trayectoria en a) que discurren paralelos dentro de una distancia e son
mapeados como lineas diagonales en b).

6.4.1. Estructuras en los Recurrence Plots y Recurrence Quantification Analysis

El propésito inicial de los RPs es la inspeccién visual de las trayectorias multidimen-
sionales del espacio de fases o phase space. La visualizacién mediante RPs nos aporta
pistas sobre la evolucion temporal de estas trayectorias. La ventaja de los RPs es que
también se pueden aplicar a datos de menor tamano e incluso no estacionarios.

Los RPs muestran caracteristicas con patrones a gran y pequena escala. Los patrones
a gran escala pueden revelar informacién acerca de homogeneidad, periodicidad, etc. Los
patrones a pequena escala (la textura) estdn formados por puntos, lineas diagonales,
ademads de lineas verticales y horizontales. La presencia de puntos es debida a estados
raros, es decir a estados que no son persistentes en ningiin momento o con grandes
fluctuaciones. Sin embargo, la presencia de lineas diagonales corresponde cuando un
segmento de la trayectoria del phase space discurre paralelo a otro segmento. La longitud
de esta diagonal es determinada por la duracién de la evolucién de la trayectoria de
estos segmentos. Finalmente, la presencia de lineas horizontales (o verticales) sefialan un
periodo de tiempo donde un estado no cambia o cambia muy despacio. Estas estructuras
o patrones a pequena escala son la base para el andlisis cuantitativo de los RPs (RQA).

Entre todas las medidas de los RPs que componen el RQA, existe una de especial
interés: el porcentaje de los puntos que forman lineas diagonales. Como ya se ha comen-
tado anteriormente, la apariciéon de lineas diagonales implica una evolucién similar de
estados de la senal en momentos diferentes, lo cual puede indicar que el proceso es deter-
minista. Si las lineas diagonales se muestran al lado de puntos independientes, el proceso
puede ser cadtico. Esto se puede cuantificar como el porcentaje de puntos recurrentes
que forman lineas diagonales con el pardmetro DET definido en la Ec. (6.7).
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S RP(i, 5)

donde P(I) es el histograma de longitud [ de las lineas diagonales y I, es la longitud
minima por la cual una diagonal es considerada (tipicamente l,,;,, = 2).

Se propone la métrica RQApgr como un promedio de esta cuantificacién a la hora
de obtener una medida que permita detectar el existencia o no de pitch en un sonido. A
partir de un ntimero fijo de trozos del sonido se obtiene DET;, donde el subindice ¢ hace
referencia a cada uno de los trozos analizados. A continuacién se promedia este vector
para conseguir la métrica propuesta (ver Ec. (6.8)):

DET = (6.7)

Ntrozos
DET,
RQAppr = =1=1 :

Ntrozos

(6.8)

Este pardmetro RQAppr hace referencia al grado de determinismo, basado en el
phase space de una senal.

6.4.2. Aplicacién del andlisis de la modalidad de la sehal a la caracterizacién de
vocalizaciones de mamiferos marinos

En las instalaciones del Oceanografico de Valencia se grabaron sonidos producidos
por las ballenas beluga en un experimento controlado y repetible. En concreto, 5 sonidos
resonantes y 5 vibratorios fueron recogidos, es decir, 5 sonidos de cada tipo, con la
intencién de demostrar que la identificacién de la manera en que se produce cada sonido
puede realizarse a través de la caracterizacion de la modalidad de la senal mediante el
estudio de la morfologia de los RPs.

En las Fig. 6.3a y 6.3c se puede ver como el phase space de dos de los sonidos grabados
son totalmente diferentes, lo cual, se refleja al obtener los RPs correspondientes (Fig.
6.3b y 6.3d). Los RPs han sido obtenidos usando un e de 10 % del méximo didmetro del
phase space [76].

La Tabla 6.2 muestra los resultados de la medida RQ A pgr para los sonidos grabados,
donde se puede observar la media y la desviacién tipica obtenidas para cada uno de los
dos grupos de sonidos.

Sonidos de beluga whale

Resonantes Vibratorios

RQApgeT | 0.95 %+ 0.01 0.71 + 0.11

Tabla 6.2: Resultados del parametro del determinismo obtenido para sonidos resonantes
y vibratorios.

Tal y como muestran los resultados de la Tabla 6.2 es posible diferenciar y clasificar
los diferentes sonidos por su naturaleza de produccién a través del determinismo basado
en RPs. Se puede ver que la media del determinismo de los 5 sonidos resonantes es de
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Figura 6.3: a) Sonido resonante en el phase space y b) visto como Recurrence plot. ¢)
Sonido vibratorio en el phase space y d) visto como Recurrence plot.

0.95 con una desviacién tipica de 0.01, valores diferentes a los obtenidos para los soni-
dos vibratorios, con una media de 0.71 y una desviacién tipica de 0.11. Estos resultados
muestran que la medida RQ Apgr puede ser una herramienta interesante para distinguir
entre los sonidos producidos mediante resonancias o vibraciones. Mediante un umbral en
un rango de valores comprendidos entre [0.85-0.9] se podra clasificar de forma satisfacto-
ria entre los dos tipos de sonidos. En la seccién siguiente, con el objetivo de profundizar
y comparar con otros métodos, se elegira el umbral 6ptimo, utilizando una base de datos
de més de 150 sonidos.

6.5. Comparativa con otros métodos

Dado que la medida del determinismo a través de los Recurrence Plots puede ser
utilizada para la caracterizacién de sonidos, en concreto para la identificacién de sonidos
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resonantes y vibratorios, se procederd a realizar una comparativa con el fin de poner
en contexto la soluciéon propuesta. En este caso se capturaron 168 sonidos durante 30
minutos de grabacién producidos por las ballenas beluga del Oceanografico. Supervisados
por sus bidlogos y cientificos, se clasificaron entre vibratorios y resonantes considerando
esta clasificacién como base con la cual comprobar los resultados obtenidos por cada una
de los métodos a comparar.

Para la comparacion se seleccionaron los dos algoritmos mas robustos utilizados a la
hora de decidir si un sonido es sordo o sonoro, dejando a un lado los algoritmos que mejor
identifican la frecuencia fundamental de un sonido. El primero de ellos realizado en el
dominio temporal, en concreto se trata del algoritmo de Zero-Crossing Rate. El segundo,
basado en en dominio frecuencial sera el algoritmo de SHR. Ambos introducidos en la
Seccién 6.3 de este capitulo.

Como simplemente se trata de obtener un orden de magnitud para cada uno de los
métodos, se trata de buscar el umbral éptimo en cada uno de ellos comprobando cuantos
sonidos no son correctamente clasificados en funcién del total de sonidos de cada clase:
los sonidos resonantes y sonidos vibratorios. En la Tablas 6.3, 6.4 y 6.5 se pueden ver los
resultados obtenidos de estos dos métodos junto al propuesto en este capitulo. En cada
una de ellas se obtiene la Tasa de Error (TE) en funcién de un umbral seleccionado,
como:

n° de errores
TE = 6.9
n° de senales de la clase (6.9)

Estan formadas por 4 columnas, la primera correspondiente a los valores del umbral,
la segunda y tercera correspondientes a la TE de la clase resonante y la clase vibratorio
respectivamente. En la cuarta se obtiene la TE total obtenida a partir de la suma de las
dos anteriores.

Método ZCR

Umbral | TE Res. (%) TE Vib. (%) | TE Tot. (%)
0.060 13.33 31.58 44.91
0.065 15.00 27.37 42.37
0.070 15.00 23.16 38.16
0.075 15.00 18.95 33.95
0.080 21.67 15.79 37.46
0.085 25.00 14.74 39.74
0.090 28.33 14.74 43.07
0.095 28.33 11.58 39.91
0.100 31.67 8.42 40.09
0.105 31.67 6.32 37.98

Tabla 6.3: Tasa de Error (TE) obtenida para el método ZCR en funcién del umbral.

En la Tabla 6.3 correspondiente al algoritmo ZCR se puede ver como las TE maés
bajas se obtienen con el umbral situado en el valor 0.075. Los valores del umbral en el
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Método SHR

Umbral | TE Res. (%) TE Vib. (%) | TE Tot. (%)
0.30 25.00 5.26 30.26
0.32 20.00 5.26 25.26
0.34 16.67 5.26 22.93
0.36 16.67 8.42 25.09
0.38 16.67 10.53 27.19
0.40 16.67 10.53 27.19
0.42 15.00 11.58 26.58
0.44 15.00 17.89 32.89
0.46 15.00 23.16 38.16
0.48 13.33 29.47 42.81

Tabla 6.4: Tasa de Error (TE) obtenida para el método SHR en funcién del umbral.

método de ZCR corresponden al nimero de cruces por cero dividido por el numero de
total de muestras del sonido. La TE para la clase silbido se sitta en 15.00 %, la TE para
la clase vibratorio en un 18.95% y la TE total con un valor de 33.95 %.

En el caso de la Tabla 6.4 correspondiente al algoritmo SHR. se puede ver como las
TE maés bajas se obtienen con el umbral situado en el valor 0.34. Los valores del umbral
corresponden a la métrica SHR. La TE para los sonidos resonantes se sittia en 16.61 %,
la TE para la clase vibratorio en un 5.26 % y la TE total con un valor de 22.93 %.

Meétodo RQADET

Umbral | TE Res. (%) TE Vib. (%) | TE Tot. (%)
0.78 0.00 51.58 51.58
0.80 1.67 48.42 50.09
0.82 3.33 41.05 44.39
0.84 5.00 33.68 38.68
0.86 10.00 21.05 31.05
0.88 13.33 13.68 27.02
0.90 25.00 7.37 32.37
0.92 36.67 7.37 44.04
0.94 46.67 5.26 51.93
0.96 75.00 1.05 76.05

Tabla 6.5: Tasa de Error (TE) obtenida para el método del determinismo en funcién
del umbral.

Este método, aunque con mejores resultados que el algoritmo ZCR, tiene un coste
computacional mucho mayor, ya que trabajar en el dominio frecuencial siempre es més
costoso computacionalmente que trabajar en el tiempo. Se observa como ventaja que a
la hora de clasificar los sonidos vibratorios, la TE obtenida es muy baja (5.26 %) menor
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todavia que la obtenida para los resonantes (16.67 %). Gracias a ello se obtiene una TE
conjunta del 22.93 %.

En la Tabla 6.5 correspondiente al algoritmo propuesto con la medida RQApgr se
puede ver como las TE m&s bajas se obtienen con el umbral situado en el valor 0.88. Los
valores del umbral corresponden a la medida RQApgr. La TE para la clase silbido se
sitia en 13.33 %, la TE para la clase vibratorio en un 13.68 % y la TE total de 27.02 %

Ademsds, en la Tabla 6.6 se puede comprobar como la media y la desviacién tipica
de la medida RQApgr para sonidos resonantes y para sonidos vibratorios se parece
bastante a las obtenidas en la Seccién 6.4.2 (ver Tabla 6.2).

Sonidos de beluga whale

Resonantes Vibratorios

RQApgT | 0.92 £+ 0.05 0.73 £ 0.16

Tabla 6.6: Resumen del pardametro del determinismo obtenido para sonidos resonantes
y vibratorios.

6.6. Conclusiones

A lo largo de este capitulo se comprueba como la caracterizacién de la senal a través
del determinismo puede ser una herramienta ttil para utilizar algoritmo de deteccién
de pitch, asi como una buena caracteristica a la hora de realizar una clasificacion de los
sonidos. La utilizacién de métricas asociadas a la cuantificaciéon de los Recurrence Plots
en sonidos de ballenas belugas es algo novedoso, pero sin embargo son senales ideales
para sacar todo el partido a este tipo de andlisis.

Se puede decir que la medida propuesta RQAp g permite la deteccién del pitch de un
sonido aprovechando toda la informacién que nos permite obtener el dominio temporal,
como por ejemplo, la fase de la senial, diferenciando entre los sonidos vibratorios y sonidos
resonantes, adaptandose al modelo subyacente de la naturaleza de produccién del sonido.

Una de las ventajas del algoritmo propuesto es la independencia que trabajar en el
dominio del tiempo nos aporta sobre el dominio frecuencial, siempre mas costoso compu-
tacionalmente y con mayores problemas asociados como el ocasionado por longitud de la
ventana de andlisis, para obtener con una buena resolucion de la frecuencia fundamental
del sonido y de sus armoénicos.

A la hora de comentar las conclusiones de la comparativa se tendra en cuenta que se
van a comparar dos métodos que trabajan en el dominio temporal: el ZCR y el RQApgT
y uno que lo hace en el frecuencial como es el SHR. De hecho, el coste computacional del
algoritmo en este tltimo dominio siempre es bastante mayor que en el dominio temporal,
propiedad importante si en un futuro se plantea la utilizacién del alguno de estos PDA
en un clasificador que trabaje en tiempo real (ver Apéndice A).

Las diferencias entre los valores TE obtenidos por el método que utiliza el dominio
temporal se inclinan a favor del método propuesto RQApgr consiguiendo 27 % de TE
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con el umbral 6ptimo, 6 puntos menos que los 34 % del método ZCR para su mejor
umbral. Sin embargo, cuando comparamos la métrica RQApgr con el valor obtenido
por el método del dominio frecuencial SHR en su mejor caso, un 23 %, se tiene que es 4
puntos peor.

Cabe destacar que con el incremento del ruido de fondo en las grabaciones todos los
algoritmos bajarfan sus prestaciones de la misma manera. En el SHR, las amplitudes de
los subarménicos que se utilizan para la obtencién del ratio podran ser enmascaradas
mediante el ruido de fondo y confundiendo al algoritmo al perder la informacion causada
por la vibracién de los sonidos vibratorios. En este caso se obtendra el mismo ratio que
en los sonidos resonantes. En el caso de los métodos temporales, trabajar en este dominio
hace que cualquier cambio en la senal afecte de manera directa a las métricas, debiendo
mover el umbral utilizado para discernir entre una clase u otra conforme se detecte el
posible aumento del ruido de fondo.

Dada las ventajas e inconvenientes descritos en las conclusiones se ha decidido que
la métrica RQApgr se adapta perfectamente al problema a resolver y serd interesante,
por tanto, dotar al modelo de andlisis / sintesis que se propondra en el Capitulo 7
de esta métrica como PDA. El coste computacional menor, la clara asociaciéon con la
naturaleza de la produccién del sonido, el problema de la LVA (en el caso de trabajar
en frecuencia) y la necesidad que obtener caracteristicas independientes unas de otras
(al extraerlas de dominios diferentes) en un futuro clasificador, han sido considerados
propiedades prioritarias.

El contenido mostrado en este capitulo ha generado la publicacion de los siguientes
articulos en revista:

= Ramon Miralles, Alicia Carrién, David Looney, Guillermo Lara, y Danilo Mandic.
“Characterization of the complexity in short oscillating time series: An applica-
tion to seismic airgun detonations”. Journal of the Acoustical Society of America.
Volumen 138. Nimero 3. Péginas 1595-1603. Ano 2015.

s Alicia Carrién, Guillermo Lara, Ramén Miralles, Jorge Gosalvez e Ignacio Bosch.
“On the use of Recurrence Quantification Analysis for Signal Modality Characte-
rization: two applications”. Waves. Volumen 7. Pédginas 5-14. Ano 2015.

v las participaciones en los siguientes congresos:

» Alicia Carriéon Garcia, Ramén Miralles y Guillermo Lara Martinez. “Scatteri-
ng materials characterization based on Recurrence Plots Quantification Analysis
(RQA)”. Sixth International Symposium on Recurrence Plots. Grenoble. Ano 2015.

= Ramén Miralles Ricds, Alicia Carriéon Garcia y Guillermo Lara Martinez. “Com-
puting the Delay Vector Variance using the Recurrence Plots”. Sixth International
Symposium on Recurrence Plots. Grenoble. Ano 2015.
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Capitulo 7

Modelado de senales bioacusticas de
ballenas beluga

7.1. Introduccidn

Una vez estudiada la naturaleza de los sonidos de los odontocetos y la fisionomia de
su aparato fonador, se plantea el reto de implementar un modelo simplificado de este,
debiéndose disenar para mantener un equilibrio entre reproducir de la forma mas fiel
algunas de las caracteristicas del aparato de produccion de sonido de estos animales y
facilitar el andlisis desde el punto de vista de procesado de senal. Esta es una aproxi-
macién similar a la que se realiza en los seres humanos donde se extraen caracteristicas
adaptadas al anélisis, sintesis y codificacién de voz [77-79].

Los trabajos de Parmentier en [80] son ejemplos de como, en otras especies, la ge-
neracién de los sonidos esta relacionada con la fisionomia de sus aparatos fonadores y
de como su estudio en conjunto ayuda a progresar en el conocimiento. En concreto, se
compararon las estructuras involucradas en la comunicacién acustica en tres especies de
peces anguila los cuales producen sonidos a través de la vejiga natatoria relacionando
los sonidos a la acciéon de los musculos de vejiga natatoria que los provocan.

Otro ejemplo se puede leer en trabajos de Thorpe, Warner y Gant [81-83] donde se
muestran detalles sobre el mecanismo de produccién de sonido en las aves. Thorpe en [81]
describié el aparato vocal de las aves y su comparaciéon con el aparato vocal humano.
Tanto la vocalizacién de aves y voz humana se producen por la vibracion de membranas
durante la fase de exhalacién de la respiracién. Warner en [82] comparé la anatomia del
6rgano vocal de las aves (siringe) en pajaros cantores. Su principal conclusién fue que
las Uinicas areas vibrantes, por lo tanto, las tinicas fuentes de sonido son dos membranas
ubicadas una en cada bronquio, las pueden hacer vibrar independientemente unas de
otras, lo que produce dos tonos armoénicamente no relacionados al mismo tiempo.

La mayoria de los murciélagos producen senales de ecolocalizacién en su laringe, que
van de 20 a 200 kHz. Mientras que los murciélagos de herradura y nariz de hoja emiten
estos sonidos a través de la nariz, por una estructura en forma de hoja carnosa, algunas
especies realizan el sonido con vibraciones en su lengua. Skinner en [84,85] investigé esta
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estructura revelando que su anchura esta relacionada con la longitud de onda de la sefial.

Sissom en [86] investigé el ronroneo en gatos. La frecuencia fundamental del ronroneo,
sobre todo en los gatos domésticos (alrededor de 25 Hz) sigue mecanismos alternativos
de produccién de sonido de la vibracién de las cuerdas vocales introducida por el flujo
respiratorio. Esto ha sido sugerido también por Remmers en [87], donde mostré que el
ronroneo es producido por contracciones de musculos de la laringe que modulan el flujo
de aire respiratorio que pasa a través de las cuerdas vocales.

Marler en [88] trabajé en la asociacién entre modelos analisis / sintesis y los 6rganos
encargados de la produccién de sonidos. Se demostréd cémo la teoria de Sistemas Lineales
Invariantes y(n) = z(n) * h(n), donde una fuente y un filtro adecuados son capaces de
modelar cualquier tipo de sonido, se podia aplicar a las aves con el fin de explicar la
evolucién de la elongacion traquea. Mas de 60 especies de aves poseen una traquea
alargada. Las frecuencias formantes dependen de la longitud del tracto vocal y forma,
con las frecuencias mas bajas que indica tractos vocales més largos. Los formantes son
por lo tanto un buen indicador de tamano del cuerpo en muchas especies. Sin embargo,
algunas especies poseen ya sea una laringe mévil que pueden retraer para alargar el tracto
vocal durante vocalizaciones. Ademds se sugiere que estas caracteristicas evolucionaron
a través de la seleccion natural, es decir a medida de que el tamano del cuerpo aumenta,
los animales pueden producir vocalizaciones con formantes con una frecuencia menor.

Diversos autores, entre ellos Castellote, comenzaron a estudiar caracteristicas rela-
cionadas con la produccién del sonido en mamiferos marinos [89-92]. Caracteristicas
como la frecuencia fundamental, la cantidad de arménicos, la duracién, la intensidad, el
orden o la gramatica de los sonidos concatenados se utilizaban a la hora de caracterizar
y clasificar distintos sonidos que seres humanos y mamiferos marinos son capaces de rea-
lizar. Es decir, comenzaron a estudiar caracteristicas relacionadas con los sistemas fisicos
reales de produccién de sonidos a la hora de disefiar un modelo de andlisis / sintesis.

Ademids, Cranford y Thomas [93,94] intentaron esclarecer como son producidos los
sonidos, canciones o vocalizaciones que realizan los cetéceos. Siguiendo en la linea de estos
ultimos trabajos y al igual que se ha realizado con cada uno de los animales anteriormente
nombrados, ha sido necesario realizar un estudio minucioso sobre los 6rganos, fisiologia
y funcionamiento del sistema de produccién de los mamiferos marinos, en nuestro caso,
de los odontocetos.

En el Capitulo 3 de esta tesis se estudié la naturaleza que poseen sus diferentes sonidos
producidos, haciendo hincapié en la generacion del sonido dentro del aparato fonador
de la ballena beluga. Ademads, se propuso una clasificacién de los sonidos conforme a
dicha naturaleza con el objetivo de aportar nuevos enfoques sobre la produccion del
sonido. Es importante resaltar que los odontocetos son capaces de crear seniales mixtas,
es decir, generar dos senales vibrantes a la vez, una por cada una de las dos estructuras
Monkey-Lips-Dorsal-Bursa (MLDB) existentes en su sistema de produccién de sonido.

Tal y como Madsen explica en [19], cada uno de los dos tipos de los sonidos mostrados
en la Tabla 7.1 esta especializado en un rango de frecuencias diferente y complementario.
Se puede observar, por ejemplo, que el nimero de armonicos en los sonidos resonantes es
menor que en los sonidos vibratorios. Esto es inherente a la naturaleza de la vibracion,
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es decir, cuando se produce una vibracién se generan muchos méas arménicos que cuando
no la hay. Los arménicos se propagan por los tubos del sistema de produccién de los
odontocetos, que actuan a modo de filtro.

Caracteristicas

Senal vibratoria fy baja

Senal vibratoria fp alta

Senal resonante

MLDB utilizado

Rango Freq. fund.
Vibracién Labios fénicos
N©° arménicos
Intensidad senal

Propésito

Izquierda
[0.5 - 700 Hz]
Si
Muchos
alta

ecolocalizacién o comunicacién

Derecha
[700 - 5000 Hz|
Si
Muchos
baja

comunicacién

Derecha
[700 - 5000 Hz|
No
Pocos
baja

comunicacién

Espectrograma

Tipo de excitacién

vertical

Tren de deltas

horizontal

Tren de deltas

horizontal

Ruido blanco

Tabla 7.1: Propiedades generales de los sonidos de los odontocetos, concretamente en
las ballenas beluga segin en la rama MLDB donde son producidos.

A la vista de todo esto, se propone emplear una estructura de produccién de sonido
basada en el modelo LPC-Vocoder (LPC-V) [95,96], el cual dard cabida a todos los
sonidos que los odontocetos son capaces de generar. Tanto el modelo referencia como el
modelo propuesto se emplearan para analizar varios sonidos producidos por las ballenas
beluga que posteriormente seran sintetizados. Estos sonidos generados serdn comparados
con el sonido original. En la Seccién 7.5 se mostraran los resultados de la comparativa
y en la Seccion 7.6 se obtendran las conclusiones.

7.2. LPC-Vocoder en voz humana

En el modelado y sintesis de la voz humana se utilizan soluciones que se relacionan
claramente con los érganos encargados de la produccién del sonido. Por ejemplo, los
modelos basados en los Linear Prediction Coefficients (LPC) [96] consisten en un modelo
tipico de sistemas lineales invariantes tal que z(n) x h(n) = y(n) y es comtnmente
denominado LPC-Vocoder.

Dada la cantidad de variables que se van a presentar en el presente capitulo, en
la Tabla 7.2 se realiza un resumen de los parametros utilizados en el modelo bésico
LPC-V para que el lector se familiarice con la notaciéon y acrénimos empleados. En
concreto se introducen los conceptos del Orden del Filtro (N) y la Longitud de Ventana
de Anélisis (LVA), pardmetros de los cuales dependeran los sonidos sintéticos que generen
los modelos.

Modelo | Variables Acrénimo
LPC-V Orden Filtro LPC NLPCV
LPC-V Longitud Ventana de Anélisis | LVAppcv

Tabla 7.2: Pardmetros del modelo LPC-V y sus acrénimos.
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Al analizar el sonido y(n), se obtienen los LPC correspondientes al filtro h(n) y la
excitacién x(n), los cuales son codificados para ser utilizados posteriormente en la etapa
de sintesis como a/(n) y h/(n) y as{ generar un sonido parecido al original (ver Fig. 7.1).
Este modelo es capaz de sintetizar de forma aproximada cualquier sonido producido por
el ser humano a partir de una excitaciéon, y un filtro que la coloree en frecuencia. Se
modela h(n) como un filtro autoregresivo (AR) asociado con el tracto vocal donde los
polos del filtro cambian segin el ser humano mueve la boca para articular sonidos.

sy . 1 Ve .
Analisis , Sintesis

Longitud ventana analisis_ : _______________________
(LVALpcy) 1 !

| ! . .

v v X v

y(n) h(n) Algoritmo L Sj :H Tren deltas i—p y'(n)
—> deteccién HEEEREEEEEEEE : h'(n Ly
(Nepcv) pitch > No ———:——>5Ruido blanco —| (™

1

1

¢ 1
Extraccion N+1 !
trc | !

1

Figura 7.1: Modelo bésico de andlisis / sintesis utilizado habitualmente en voz humana:
LPC Vocoder (LPC-V).

En el modelo LPC-V es importante la eleccién del tipo de excitaciéon (z(n)) se
utilizard en la etapa de sintesis posterior. Para ello, el algoritmo deteccién de pitch
realiza la deteccién del pitch de la senal. Segiin su resultado, se elegira entre dos tipos de
excitacion. Cuando el sonido es producido por un elemento vibrante se elegird un tren
de deltas como forma de excitaciéon y cuando el sonido se forma a través de resonancias
sin necesidad de vibracién, ’(n) serd ruido blanco. En el Capitulo 5 se estudiaron varios
algoritmos para realizar esta tarea y se propuso la variante referente al determinismo
que es la que emplearemos en el resto de la tesis.

En la Fig. 7.2a se observa como el algoritmo deteccién de pitch no detecta pitch
en los los sonidos resonantes y por tanto selecciona ruido blanco como excitacién en la
parte de sintesis 2/(n). Sin embargo, con los sonidos vibratorios, el andlisis de deteccién
de pitch es positivo y por tanto, es necesaria la informacion del pitch a la hora proceder
a la sintesis del sonido. Para ello se introduce un tren de deltas como excitacién (Fig.
7.2b). Por tanto, en la etapa de sintesis, a partir de los LPC de h/(n) y la excitacién
2’ (n) elegida, se podran modelar de manera correcta estos dos tipos de sonidos.

Sin embargo el LPC-V no se adapta a la estructura de produccién de sonidos que
poseen los odontocetos. Estos poseen un par de érganos que pueden funcionar de for-
ma simultanea, con capacidad para generar sonidos de diversa naturaleza y diferentes
frecuencias. Serd necesario disenar un modelo adaptado a la fisionomia del sistema de
produccién de sonidos de los odontocetos capaz caracterizar todos los sonidos que estos
animales son capaces de producir.
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Andlisis| Sintesis Andlisis, Sintesis

Longitud ventana andlisis_______________ r Longitud ventana andlisis_______________ r
wpov) | H Lpev. '

' ' B '

' '

' '

v X v v () v
yn) | hn) /;Igoritmo Si --{--» {Tren deltas \—p| o y'(n) Y [ k) :\Igontmo Si --1--»> iTren deltasi—p» o y'(n)
— teccion famrneenan H ‘(n — teccion femeeeeeaas H (n
(Nevev) “oitch No --4--» Ruido blanco—3 > (Neoev) oitch No --1--» Ruido blanco—> >
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Extraccion N+1 ! Extraccion N+1 L]
e ! e [ !
| |
(a) Senal resonante (b) Senal vibratoria

Figura 7.2: Funcionamiento del LPC-V segin las senales a tratar.

7.3. Modelo de produccién de sonido propuesto: Doble Excitaciéon LPC
Vocoder

Partiendo de este modelo bésico, algunos autores siguieron investigando en generar
modelos mas avanzados que permitan codificar de una manera més eficiente y con mejor
calidad de reproduccién [79]. Estos modelos tienen el inconveniente de perder la clara
asociacién entre pardmetros del LPC-V y los érganos encargados de la produccién del
sonido. Se propone en este capitulo seguir empleando un modelo basado en el LPC-V,
donde no se pierda esa relacién con la fisionomia del animal. Duplicando la estructura de
una rama del LPC-V vista en la Fig. 7.1, se propone un modelo de Doble Excitaciéon LPC-
Vocoder (DELPC-V) como el de la Fig. 7.3 que sintetice los sonidos que los odoncetos
son capaces de realizar. El modelo tiene una asociacién clara con su aparato fonador,
formado por dos estructuras MLDB donde cada una de las dos fuentes se generan, se
propagan y se suman.

Al igual que en la secciéon anterior, en la Tabla 7.3 se realiza un resumen de los
parametros utilizados en el modelo propuesto DELPC-V, de los cuales dependeran los
sonidos sintéticos que generen los modelos.

Modelo Variables Acrénimo
DELPC-V | Orden Filtro LPC Rama Répida NRR-DELPCV
DELPC-V | Orden Filtro LPC Rama Lenta NRL-DELPCV

DELPC-V | Longitud Ventana de Andlisis Rama Répida | LVARRr.DELPCV
DELPC-V | Longitud Ventana de Analisis Rama Lenta LVARL-DELPCV

Tabla 7.3: Parametros del modelo DELPC-V y sus acrénimos.

En el modelo propuesto, siguiendo con la linea de investigacién de [19], cada una
de las ramas estd especializada en la generacién de sonidos en rangos de frecuencia
fundamental complementarios como muestra la Tabla 7.1. La rama del DELPC-V que
se encarga de las senales con una frecuencia fundamental mas baja se denomina rama
lenta, por el contrario, la rama encargada de las senales vibratorias rapidas o con una
frecuencia fundamental méas alta se denomina rama rapida. Ademaés, al igual que el
modelo LPC-V, el nuevo modelo puede adaptarse a sonidos sean vibratorios o sean
resonantes.
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Figura 7.3: Modelo de anélisis / sintesis propuesto por los autores: Doble Excitacion
LPC Vocoder.

En la parte de andlisis, una vez separados los sonidos por el algoritmo Separador
de Senales y Estimador de longitud de la Ventana de Analisis (SSEVA) explicado en el
Capitulo 5, se extraen los LPC y se elige la excitacién de cada una de las senales. Ya
en la etapa de sintesis, a partir de las caracteristicas obtenidas, el modelo seréd capaz de
generar dos senales sintéticas y;,,,, € y;apida, las cuales se promediardan para obtener la
senal y'(n).

En la Fig. 7.4 se puede observar como el modelo DELPC-V puede adaptarse tanto
senales simples (resonantes o vibratorias) como a senales mixtas. En las senales vibra-
torias simples (Fig. 7.4a y Fig. 7.4b), el algoritmo SSEVA permite encaminar la senal
por la rama adecuada segun la frecuencia fundamental que posea, consiguiendo asi el
espectrograma con componentes horizontales necesario para la extraccion correcta de los
LPC.

En el caso de que la senial simple a analizar sea resonante (Fig. 7.4c), dado que las
frecuencias fundamentales de esta sefial estdn en el rango de la rama rapida del modelo,
el algoritmo SSEVA encamina la senal por dicha rama, el bloque Algoritmo deteccion
pitch analiza que no existe pitch en esta senal y en la parte de sintesis del modelo se elige
ruido blanco como excitacién l‘;,am-da. Por tltimo, en las senales mixtas (Fig. 7.4d), el
algoritmo SSEVA es necesario para separar cada una de las dos senales vibratorias que
las componen por la rama correspondiente del DELPC-V y asi poder extraer los LPC
de manera correcta, gracias a la eleccién de la LVA para cada una de las ramas.

7.4. Métodos para el andlisis y comparativa entre los modelos LPC-V
y DELPC-V

Una vez explicados los elementos y consideraciones mas importantes del DELPC-V,
se evaluard el parecido entre una serie de sonidos producidos por las ballenas belugas
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Figura 7.4: Funcionamiento del DELPC-V segtn las senales a tratar.

del Oceanogréfico de Valencia y las senales sintéticas obtenidas por los modelos LPC-V
y DELPC-V.

Existe una problemética importante a la hora de medir la calidad de los sonidos
generados ya que no se trabaja con voz humana. En numerosos trabajos se han realizado
medidas de calidad de sonidos sintéticos para voz humana, por ejemplo en aplicaciones
Text-To-Speech (TTS), donde no existe una referencia con la cual comparar el sonido
generado, o para medir la calidad de un enlace de telecomunicaciones. Se distinguen dos
maneras diferentes a la hora de evaluar la calidad un sonido sintético.

La primera consiste en métodos de evaluacion subjetivos, obteniendo una medida de
opinién media o Mean Opinion Score (MOS) [97]. La segunda usa evaluaciones objeti-
vas, comunmente basadas en modelado perceptual. Generalmente, las medidas objetivas
necesitan algin sonido de referencia para poder ser comparado y tenerlo no es un pro-
blema trivial. Sin embargo, las medidas objetivas han evolucionado en los tultimos anos
y los resultados obtenidos muestran una alta correlacion con los obtenidos por los méto-
dos subjetivos. Ademds, han aparecido nuevas métricas objetivas no intrusivas que no
necesitan una referencia actstica, es decir, el sonido original. Es el caso de la evaluacién
de la calidad vocal por percepcién o Perceptual evaluation of speech quality (PESQ).

7.4.1. Perceptual evaluation of speech quality (PESQ)

Dependiendo de la informacion disponible, los algoritmos que miden la calidad de la
voz pueden ser divididos en dos categorias principales:

I. Los algoritmos referenciados, los cuales hacen uso de la senal de referencia para
realizar la comparacion. Estos puede comparar cada muestra de la senal de referen-
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cia con las correspondientes de las senales sintéticas. Las medidas proporcionadas
por estos algoritmos nos dan una buena exactitud y repetibilidad pero sélo pueden
ser aplicados a pruebas con unas condiciones muy controladas y definidas.

II. Los algoritmos no referenciados. Estos no necesitan el sonido de referencia para
estimar la calidad de la senal sintética. Dichos algoritmos, como el P.563 [98] no
proporcionan medidas con una gran exactitud pero proporcionan caracteristicas
sobre la fuente de emisién del sonido.

PESQ [99] es un algoritmo referenciado que analiza la senal de audio muestra a
muestra después de un alineamiento temporal entre el sonido referencia y el sintético.
PESQ puede aplicarse para proporcionar una medida de calidad entre los sonidos ori-
ginales del principio de una red de comunicacién y los resultantes a la salida, asi como
para caracterizar sus componentes. Los resultados del algoritmo modelan la puntuacién
de la opinién media o mean opinion score (MOS), cuya escala va de 1 (malo) hasta 5
(excelente).

Este método es el resultado de varios anos de trabajos de desarrollo y es también
aplicable los codificadores vocales. Los sistemas reales pueden incluir filtrado y retardo
variable, asi como distorsiones debidas a errores de canal y a codificadores de baja
velocidad binaria. El método de la medida de la calidad vocal por percepcién o Perceptual
Speech Quality Measure (PSQM), descrito en el UIT-T P.861, s6lo se recomienda para
uso en la evaluacion de codificadores vocales debido a no poder tener en cuenta efectos
como el filtrado, el retardo variable y las distorsiones cortas localizadas. El método PESQ
trata estos efectos mediante la ecualizacién de la funcién de transferencia, la alineacién
de tiempo y un nuevo algoritmo para promediar distorsiones en funcién del tiempo. Se
destaca que existe una versién del método adaptado a un ancho de banda mayor (50-7000
Hz) el cual permite la comparacién de sonidos no centrados en la voz humana (300-3400
Hz). Este mayor ancho de banda se quedara igualmente corto con sonidos muestreados
a 96 kHz.

En caso de esta tesis doctoral, conseguir que varios expertos en actustica submarina
obtengan unas medidas subjetivas es una labor complicada, dado los pocos expertos
que existen y la dificultad a la hora de poder reunirlos para realizar la sesion. Se debe
tener en cuenta que el oido humano esta adaptado a las frecuencias que la voz es capaz
de realizar, pero no a rangos de frecuencias de los sonidos de los odontocetos, que son
mayores. Estos expertos, en una mayoria de ocasiones acaban mirando el espectrograma
a la hora de decidir si un sonido se parece a otro.

Con todo ello se descarta una métrica subjetiva para la evaluacién de las sonidos
generados por los dos modelos. Ademéds y dado que los métodos objetivos de anélisis
perceptual realizados en el dominio temporal sélo llegan a medir un rango de frecuencias
entre 50-7000 Hz, seria necesario una medida subjetiva para que pudiera ser evaluado su
validez en frecuencias con una ancho de banda mayor, es decir, desde 50 Hz hasta 96 kHz.
Otros métodos de comparacién objetivos de la calidad del sonido han sido propuestos
en [100, 101], pero no se adaptan a la necesidad de esta tesis ya que estan centrados en
medir anomalias o disfunciones de la voz humana.
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Dado que el método de comparacion PESQ no esté optimizado para comparar senales
con un ancho de banda mayor que sobrepasen a 7 kHz como frecuencia maxima, las métri-
cas obtenidas serdn vélidas hasta esa frecuencia, dejando fuera de la comparacién toda
la informacion frecuencial que queda por encima. Por todas estas razones, se ha creido
conveniente realizar la comparacién basandonos en la similitud de los espectrogramas,
tratando a estos como una imagen. El método empleado sera el Structural SIMilarity,
explicado en [102].

7.4.2.  Structural Similarity (SSIM)

Este método es utilizado a la hora de comparar imégenes de una manera objetiva,
teniendo en cuenta el contraste, la energia, y la estructura, caracteristicas con las cuales
los seres humanos evalian la calidad de una imagen, siempre teniendo como referencia
la imagen original.

La diferencia respecto a otras técnicas como MSE o PSNR, las cuales estiman el
error absoluto, es que SSIM es un modelo basado en la percepcién, que considera la
degradacién de la imagen como un cambio percibido en su informacién estructural,
ademas de incorporar fenémenos perceptibles importantes, incluido el enmascaramiento
de la luminancia y del contraste.

Se define la informacién estructural como la dependencia de los pixeles de una imagen
cuando estan espacialmente cerca. Estas dependencias llevan informacién importante so-
bre la estructura de los objetos en la escena visual. El enmascaramiento de la luminancia
es un fenémeno por el cual la imagen se distorsiona tendiendo a ser menos visible en
regiones brillantes mientras que el enmascaramiento por contraste es el fenémeno donde
las distorsiones se vuelven menos visibles donde no hay una actividad significativa o
textura en la imagen.

Este método ha sido utilizado previamente en varias ocasiones para un cometido
parecido al que concierne esta tesis. Kandadai en [103], Cooper en [104] y Perovic en [105]
consideraron que el SSIM, originalmente desarrollado como un método objetivo para
medir la calidad de una imagen, podia ser utilizado para medir la calidad de un audio.

En particular, Kandadai estudié dos realizaciones diferentes del indice SSIM: la pri-
mera aplicada a cortos instantes de tiempo de una secuencia de audio mientras que la
segunda obtuvo el espectrograma para después realizar comparaciones con el SSIM en
dicho. Ademas se evalué la exactitud de las dos realizaciones en base a otras métricas
de calidad de audio objetivas ya contrastadas con evaluaciones subjetivas, obteniendo
resultados coherentes.

7.5. Analisis

A la vista de todo lo expuesto anteriormente y con el objeto de comparar los sonidos
sintetizados por los modelos con los sonidos originales se empleard el método SSIM.
Dicho método proporcionard una medida objetiva sobre la imagen del espectrograma
que nos permitira evaluar la calidad de los sonidos sintéticos generados por los modelos
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LPC-V y DELPC-V.

7.5.1. Senales mixtas

Se elige comenzar con el estudio de las sefiales mixtas, las cuales utilizan las dos
ramas del modelo DELPC-V, cuyos resultados resumiran si es realmente conveniente
la existencia de estas dos ramas en paralelo. Para ello se analizaran y sintetizardn 54
sonidos mixtos producidos por las ballenas beluga del Oceanografico de Valencia, dos de
los cuales corresponden a los espectrogramas de la Fig. 7.5. Todos los sonidos son de la
misma duracion 2.046 segundos, grabados con una frecuencia de muestreo de 96000 Hz
(196416 muestras). Se utilizara un solape del 25 % a la hora de analizar las senales en el
diagrama tiempo-frecuencia.

Se recuerda, tal y como se explicé en el Capitulo 5, que el algoritmo SSEVA calcula,
ademds de la separacién de los dos sonidos que componen el sonido mixto, las dos
LVAs a utilizar en cada una de las ramas del DELPC-V. En una mayoria de las senales
se obtiene LVARr.pELPcy = 128 v LVARr DELPCY = 4096. Las Fig. 7.5 muestran los
espectrogramas de dos de las senales mixtas a analizar y sintetizar con los modelos
LPC-V y DELPC-V.

Frequency (Hz)
Frequency (Hz)

Samples 3 Samples

(a) (b)

Figura 7.5: Dos sonidos mixtos reales realizados por una de las ballenas belugas del
Oceanografico de Valencia.

Las evaluaciones se realizan generando un par de sonidos sintéticos (uno por modelo)
para cada orden de filtro, es decir se obtiene un sonido para cada Nppcy utilizado en el
modelo LPC-V y otro sonido para cada Nrr.prrpcy utilizado en el modelo DELPC-V.
Cabe destacar que para el modelo DELPC-V se ha fijado Nrr_prrLpcv = 10, siendo éste
un valor empirico que puede codificar perfectamente la sefial de la rama lenta. Estos
sonidos generados se comparan con el sonido original. Se obtienen por tanto dos curvas
donde se puede apreciar como evoluciona la similitud entre los sonidos sintéticos gene-
rados y el sonido original, donde 0 es nada similiar y 1 es totalmente similar, conforme
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se aumenta Nppcy v Nrr.DELPCV- Es necesario tener en cuenta que a mayor N, menor
codificacion y mayor similitud entre la senal original y la sefial sintética.

Similitud

=

-

Nipc /

Figura 7.6: Ejemplo de la obtencién de la métrica Diferencia de Orden (DO).

A la hora de compararlos, tal y como se muestra en 7.6, se obtiene la curva azul
cuando se generan los sonidos en el modelo LPC-V aumentando Nppcy (eje x) y la curva
verde cuando se generan los sonidos en el modelo DELPC-V aumentando Nrr.peLPCV
(eje x). Dado que la longitud de la ventana de andlisis es la misma en la rama rapida
del modelo DELPC-V y en la rama tnica del modelo LPC-V, posible comparar el par
de sonidos generados para cada N.

En la Fig. 7.6 se puede observar un ejemplo sobre la obtenciéon de la métrica que
denominaremos Diferencia de Orden (DO), la cual refleja de manera simple la reduccién
de la codificacién del modelo DELPC-V respecto al modelo LPC-V. En definitiva, refleja
como el modelo DELPC-V consigue generar una senal sintética mas parecida a un sonido
original utilizando filtros con un orden menor en contra del modelo LPC-V, el cual
necesita filtros con un orden mayor para poder llegar a generar esa misma similitud.

La métrica DO consiste en encontrar para cada Nrr.prrLpcv €l Nppcy que iguale el
valor de similitud (sim) obtenido (Nppcvsim — NRR-DELPCVsim)- Se calcula la diferencia
entre estos dos valores, obteniendo un vector de diferencias de 15 componentes, los
mismos que nimero de NrRr.pELPCV @ evaluar, es decir, todo el eje x. Se toma el maximo
de este vector, consiguiendo una medida que muestra cuantitativamente la diferencia de
orden para codificar una senal mediante un modelo u otro.

Concretamente en el ejemplo de la Fig 7.6 el maximo DO se obtiene en Nrr.pELPCY =
7 (linea verde discontinua), dado que la similitud lograda (sim) para este orden (linea
roja con curva verde) es igualada en la curva azul con Nypcy = 15 (linea azul discon-
tinua). Por tanto DO = 8, valor que refleja que con el modelo propuesto (DELPC-V)
se consigue una similitud determinada con valor= sim equivalente a la obtenida con el
modelo LPC-V habitual con un filtro de 8 coeficientes LPC menos.

En la Fig. 7.7 se muestran varios ejemplos reales sobre como evoluciona la simi-
litud respecto al espectrograma de la senal original a medida que aumenta Nppcy o
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Nrr-DELPCV. Las curvas azules muestran las similitudes entre la sefial original y la senal
sintética del modelo LPC-V, aumentando el Nypcy. La curva verde, correspondiente al
modelo DELPC-V se obtiene fijando Ngri.-perpcyv = 10 y aumentando Nrr.DELPCV-

o o
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Figura 7.7: Similitud de la senal original con las seniales sintetizadas por el LPC-V (curva
azul) y por el DELPC-V (curva verde) aumentando Nrr.peLpcv ¥ NLpcy. a) Sonido de
la Fig. 7.5a. b) Sonido de la Fig. 7.5b.

Se puede observar como el valor de la similitud obtenido respecto al sonido original
es cada vez mds cercano a 1 conforme se aumenta N. Ademds, también se puede apreciar
(en estas figuras) que con el modelo DELPC-V se obtienen métricas de similitud mayores
para un mismo N, lo que es importante a la hora de realizar una codificacién con menos
datos.

Se presentan las Tablas 7.4 y 7.5 donde se resume la informacién de la métrica
explicada anteriormente para los 54 sonidos mixtos. En ellas también se muestran los
coeficientes totales que se obtienen para la codificacién con el modelo DELPC-V asi como
con el modelo LPC-V para cada uno de los sonidos. Para su cédlculo se multiplica la
cantidad de trozos en los cuales hemos troceado la senal por los coeficientes (Coef. =
N+1) con los cuales codificamos cada uno de ellos.

Las LVA proporcionadas por el algoritmo SSEVA son LVAgrgr. peELPcv = LVALPCY =
128 y LVAR1-DELPCYV = 4096, por tanto se trocean en 60 partes los sonidos en la rama
lenta del modelo DELPC-V y en 1920 partes en la rama rapida del DELPC-V y en el
modelo LPC-V.

Por ejemplo, en el sonido mixto n® 2 se obtiene una DO = Nypcy—Ngrr.pDELPCYV = 10,
es decir, el caso de mayor reduccién de coeficientes entre un modelo y el otro es de 10
coeficientes menos y se consigue con Nppcy = 5. Por tanto, en la rama rapida del
DELPC-V, dado los 1920 trozos en los que se divide cada sonido y los 6 coeficientes
utilizamos para codificar cada trozo, se obtienen 11520 coeficientes. En la rama lenta
fijado el Nrr-pELPCV @ 10, es decir, con 11 coeficientes LPC y multiplicados por 60 trozos
hacen 660 coeficientes. En total, el modelo DELPC-V utiliza 12180 coeficientes.
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Sonido | Método Modelo DELPC-V Modelo LPC-V | Reduccién (%)
NRrr Coef. Ngp, Coef. Total Coef. N  Total Coef.
Mixtal SSIM 6 13440 10 660 14100 7 15360 8.20
Mixta2 SSIM 5 11520 10 660 12180 15 30720 60.35
Mixta3 SSIM 6 13340 10 1408 14100 8 17280 18.40
Mixtad SSIM 12 24960 10 660 25620 15 30720 16.60
Mixtab SSIM 7 15360 10 660 16020 10 21120 24.14
Mixta6 SSIM 12 24960 10 660 25620 15 30720 16.60
Mixta7 SSIM 6 13440 10 660 14100 15 30720 54.01
Mixta8 SSIM 6 13440 10 660 14100 8 17280 18.40
Mixta9 SSIM 6 13440 10 660 14100 15 30720 54.01
MixtalO SSIM 6 13440 10 660 14100 15 30720 54.01
Mixtall SSIM 6 13440 10 660 14100 15 30720 54.01
Mixtal2 SSIM 6 23440 10 660 14100 8 17280 18.40
Mixtal3 SSIM 7 15360 10 660 16020 10 21120 24.14
Mixtal4d SSIM 12 24960 10 660 25620 15 30720 16.60
Mixtalb SSIM 7 16216 10 660 16020 10 21120 24.14
Mixtal6 SSIM 12 24960 10 660 25620 15 30720 16.60
Mixtal7? SSIM 6 13440 10 660 14100 15 30720 54.10
Mixtal8 SSIM 6 13440 10 660 14100 15 30720 54.10
Mixtal9 SSIM 8 17280 10 660 17940 15 30720 41.60
Mixta20 SSIM 6 13440 10 660 14100 14 29460 52.13
Mixta2l SSIM 6 13440 10 660 14100 15 30720 54.10
Mixta22 SSIM 7 15360 10 660 16020 15 30720 47.85
Mixta23 SSIM 7 15360 10 660 16020 15 30720 47.85
Mixta24 SSIM 5 11520 10 660 12180 15 30720 60.35
Mixta25 SSIM 11 23040 10 660 23700 15 30720 22.85
Mixta26 SSIM 5 11520 10 660 12180 15 30720 60.35
Mixta27 SSIM 5 11520 10 660 12180 15 30720 60.35

Tabla 7.4: Resumen codificacién segtin modelo y método de comparacién. Senales mixtas
desde la 1 hasta la 27.

En el modelo LPC-V, para obtener la simulacién conseguida con Nypcy = 5, se ne-
cesita un Nypcoy = 15, es decir 30720 coeficientes. Por tanto, la reduccién de coeficientes
entre modelos sera del 60.35 %.

En la Fig. 7.8 se resume la reduccién de los coeficientes en la codificacién (eje y,
derecha, en naranja) gracias al modelo DELPC-V propuesto, ademds de la diferencia de
orden (eje y, izquierda, en azul) correspondiente a los 54 sonidos mixtos. Es obvio que a
mas DO, menos coeficientes tengo que utilizar en la codificacién.

Destacar que se consigue reducir como maximo un 60.35% (en més de 10 senales
mixtas) y un minimo de 8.2% (senal mixta n° 1) el nimero de coeficientes utilizados
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Sonido | Método Modelo DELPC-V Modelo LPC-V | Reduccién (%)
NRrr Coef. Npgy,  Coef. Total Coef. N  Total Coef.
Mixta28 SSIM 8 17280 10 660 17940 15 30720 41.60
Mixta29 SSIM 5 11520 10 660 12180 15 30720 60.35
Mixta30 SSIM 11 23040 10 660 23700 15 30720 22.85
Mixta3l SSIM 7 15360 10 660 16020 15 30720 47.85
Mixta32 SSIM 6 13440 10 660 14100 10 21120 33.23
Mixta33 SSIM 7 16216 10 660 16020 15 30720 47.85
Mixta34 SSIM 9 19200 10 660 19860 15 30720 35.35
Mixta35 SSIM 13 26880 10 660 27540 15 30720 10.35
Mixta36 SSIM 7 15360 10 660 16020 15 30720 47.85
Mixta37 SSIM 8 17280 10 660 17940 15 30720 41.60
Mixta38 SSIM 6 13440 10 660 14100 15 30720 54.10
Mixta39 SSIM 5 11520 10 660 12180 15 30720 60.35
Mixtad0 SSIM 9 19200 10 660 19860 15 30720 35.35
Mixta4l SSIM 8 17280 10 660 17940 15 30720 41.60
Mixtad2 SSIM 12 24960 10 660 25620 15 30720 16.60
Mixtad3 SSIM 8 17280 10 660 17940 15 30720 41.60
Mixtad4 SSIM 7 15360 10 660 16020 15 30720 47.85
Mixtadb SSIM 7 15360 10 660 16020 15 30720 47.85
Mixtad6 SSIM 10 21120 10 660 21780 15 30720 29.10
Mixtad7? SSIM 9 19200 10 660 19860 15 30720 35.35
Mixtad8 SSIM 5 11520 10 660 12180 14 29460 58.35
Mixta49 SSIM 5 11520 10 660 12180 15 30720 60.35
Mixtab0 SSIM 7 15360 10 660 16020 15 30720 47.85
Mixtabl SSIM 5 11520 10 660 12180 14 29460 59.94
Mixtab2 SSIM 5 11520 10 660 12180 15 30720 60.35
Mixtab3 SSIM 5 11520 10 660 12180 15 30720 60.35
Mixtab4 SSIM 5 11520 10 660 12180 15 30720 60.35

Tabla 7.5: Resumen codificacién segin modelo. Senales mixtas desde la 28 hasta la 54.

en la codificacién. En todas las senales se reduce, por tanto, media del 39.25% de los
coeficientes, dando validez al modelo DELPC-V propuesto.

7.5.2. Senales vibratorias de frecuencia fundamental baja

En este caso se analizaran y sintetizaran 25 sonidos vibratorios de fy baja producidos
por las ballenas beluga del Oceanogréfico de Valencia. Al igual que con los sonidos mixtos,
todos son de la misma duracién 2.046 segundos, grabados con una frecuencia de muestreo
de 96000 Hz (196416 muestras). Se utilizard un solape del 25 % a la hora de obtener el
diagrama tiempo-frecuencia de las senales.

A la hora de codificar ty sintetizar senales vibratorias lentas como la de la Fig.
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Figura 7.8: Curvas correspondientes a la reduccion de los coeficientes de codificaciéon en
los sonidos mixtos (en naranja) y su métrica DO correspondiente (curva azul).

7.9, el modelo DELPC-V (ver Fig. 7.4b) actua de la siguiente forma: el algoritmo SSE-
VA encamina toda la senal por la rama lenta, estimando la LVAgry. perpcyv en 4096
muestras, quedando la rama rapida inactiva. Por otra parte, el modelo LPC-V utiliza
un LVAppcy = 128 muestras, su configuraciéon habitual. A continuacién se compara en
términos de similitud y de eficiencia como se comportan los modelos DELPC-V y LPC-V

i “

{ i
m.nrmqmln i

Frequency (Hz)

IM | “, }i.“'{

Tlme (s) 4

Figura 7.9: Senal vibratoria lenta realizada por una de las ballenas beluga del Ocea-
nografico de Valencia.

A la hora de comparar la calidad de los sonidos generados por los dos modelos, es
necesario identificar el orden del filtro del modelo LPC-V Nppcy para el cual se obtiene
el maximo de similitud. Dado un sonido en particular se obtiene un valor de similitud
para cada Nppcy (eje x), dando lugar a la curva azul de la Fig. 7.10.
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Figura 7.10: Similitud del sonido vibratorio de frecuencia fundamental baja n° 1 con los
sonidos generados por el modelo LPC-V aumentando Nipcy.

La Fig. 7.10 muestra como la utilizacién de la rama lenta en el modelo DELPC-V
proporciona unos resultados parecidos a los aportados por el modelo LPC-V sea cual sea
el valor Nppcy utilizado. Se puede ver como el incremento de Nypcy (eje x), no tiene
una relacién dependiente con la obtencién de senales que se parezcan més a la original.

Esto es asi debido a que la eleccién de una LVA[pcy con tanta resolucién temporal
consigue que no haga falta un Nypcy muy grande para codificar la informacion frecuen-
cial. Para cada uno de los sonidos vibratorios con fy baja se fijara el Nppcy segin el
méximo de similitud obtenido en la curva azul de la Fig. 7.10.

Se procedera entonces a la evaluacion del modelo DELPC-V. En la Fig. 7.11 se obtiene
la curva verde donde se observa como la similitud de los sonidos producidos por el modelo
DELPC-V va siendo cada vez mas alta a medida que el Nri, pgrrLpcy aumenta, superando
a la similitud obtenida (curva azul) por el modelo LPC-V con Nppcy = 5. El punto de
corte entre las dos curvas permitird obtener el Nrr.-prrLpcv que se utilizara para obtener
la Tabla 7.6. Para sonido vibratorio de frecuencia fundamental baja n°® 1 representado,
se obtiene Ngri.peLpcy = 10.

En la Tabla 7.6 se muestran los coeficientes utilizados en la codificacién para los
modelos LPC-V y DELPC-V. Para el modelo LPC-V se ha seleccionado el Nppcy que
maximiza la similitud (ver Fig. 7.10), y para el modelo DELPC-V el Ngy, prrLpcy que
iguala dicha similitud (ver Fig. 7.11).

Los resultados son los siguientes: en el DELPC-V, al utilizar una LVAR1, pgrpcv més
larga, o lo que es lo mismo, al codificar menos trozos, consigue una reduccion respecto
al modelo LPC-V. Podemos afirmar que codificar las senales vibratorias lentas de la
base de datos con el modelo DELPC-V contempla reducciones de coeficientes en la
codificacién cercanas al 90 % respecto al modelo LPC-V, manteniendo la similitud con
la senal original.
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Figura 7.11: Similitud del sonido vibratorio de frecuencia fundamental baja n°l con
los sonidos por el DELPC-V (curva verde) aumentando Ngrr.prrpcy. La curva azul
corresponde a la similitud obtenida con Nppcy = 5 por el modelo LPC-V.
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Figura 7.12: Curvas correspondientes a la reduccién de los coeficientes de codificaciéon
en los sonidos vibratorios de frecuencia fundamental baja.

La Fig. 7.12 muestra un resumen de los resultados. El porcentaje de reduccion
obtenido es posible gracias a que los LPC funcionan bien al convertir los diagramas
tiempo-frecuencia con informacién vertical (obtenidos con LVAppcy = 128) en diagra-
mas tiempo-frecuencia con componentes horizontales, cosa que se logra al aplicar una
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Sonido Método Modelo DELPC-V Modelo LPC-V | Reduccién (%)
Nrr Coef. Ng Coef. Total Coef. | N  Total Coef.

VibrafObajal SSIM - - 10 660 660 5 11520 94.79

Vibralenta2 SSIM - - 16 1020 1020 6 13440 92.41
VibrafObaja3 SSIM - - 12 780 780 4 9600 91.87
VibrafObaja4 SSIM - - 12 780 780 5 11520 93.23
VibrafObajab SSIM - - 14 900 900 5 11520 92.19
VibrafObaja6 SSIM - - 14 900 900 3 7680 88.28
VibrafObaja7 SSIM - - 10 660 660 3 7680 91.41
VibrafObaja8 SSIM - - 15 960 960 5 11520 91.67
VibrafObaja9 SSIM - - 18 1140 1140 6 13440 91.52
VibrafObajalO SSIM - - 15 960 960 5 11520 91.67
VibrafObajall SSIM - - 16 1020 1020 6 13440 92.41
VibrafObajal2 SSIM - - 16 1020 1020 6 13440 92.41
VibrafObajal3 SSIM - - 11 720 720 6 13440 94.64
VibrafObajal4 SSIM - - 10 660 660 4 7680 91.41
VibrafObajalb SSIM - - 12 780 780 5 11520 93.23
VibrafObajal6 SSIM - - 17 1080 1080 5 11520 90.62
VibrafObajal7 SSIM - - 16 1020 1020 5 11520 91.15
VibrafObajal8 SSIM - - 15 960 960 6 13440 92.86
VibrafObajal9 SSIM - - 15 960 960 6 13440 92.86
VibrafObaja20 SSIM - - 15 960 960 4 7680 87.50
VibrafObaja21l SSIM - - 15 960 960 5 11520 91.67
VibrafObaja22 SSIM - - 15 960 960 6 13440 92.86
VibrafObaja23 SSIM - - 14 900 900 5 11520 92.19
VibrafObaja24 SSIM - - 18 1140 1140 4 7680 85.16
VibrafObaja25 SSIM - - 10 660 660 5 11520 94.27

Tabla 7.6: Coeficientes utilizados en la codificacién para 25 los sonidos vibratorios de
fo baja, incluido el mostrado en la Fig. 7.9.

Nrr.peLpcy lo suficientemente grande (4096). Se recuerda que esta explicacién esta rea-
lizada en detalle en la Seccién 3.6.2 de esta tesis doctoral.

Al contrario que en las senales mixtas, la Fig. 7.12 no muestra la métrica DO. Esto
es debido a que LVARL.pELpcv # LVALpcv v por tanto los filtros no son equivalentes,
como si lo eran en el caso de la utilizacién de la rama rapida del modelo DELPC-V.

7.5.3. Senales vibratorias de frecuencia fundamental alta y sefiales resonantes

Para el caso de las senales vibratorias rapidas o senales resonantes, la rama lenta
se encuentra inactiva tal y como muestra la Fig. 7.4a, debido a que el separador de
sefial encamina toda senal por la rama rapida del DELPC-V. Por tanto, y dado que el
modelado en esa rama del DELPC-V es el mismo que en el LPC-V, los resultados son
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los mismos y no es necesario su andlisis.

7.6. Conclusiones

Extraer las caracteristicas méas relevantes para realizar un clasificador especializado
en las senales de las ballenas beluga es uno de los objetivos primordiales de este capitulo.
Conseguir analizar los sonidos producidos por dichas ballenas a partir de la obtencion
de caracteristicas para un buen modelado y la posterior sintesis, provocard que dichas
caracteristicas sean también las adecuadas a la hora de realizar una buena clasificacion
de las senales.

En este capitulo se demuestra que el modelo DELPC-V que se propone se adapta de
manera satisfactoria a la fisionomia del sistema de produccién de sonido de los odontoce-
tos, reflejandose esta asociacién en los resultados obtenidos al codificar cualquier tipo de
sonido, obteniendo sonidos sintéticos més parecidos a los originales que los conseguidos
mediante el modelo LPC-V.

Todos los algoritmos que componen el modelo DELPC-V se podran utilizar a la hora
de obtener caracteristicas para un clasificador que ofrezca mejores porcentajes que los
habitualmente utilizados en el &mbito de la monitorizacién acustica pasiva.

El modelo presentado DELPC-V pese a ser mas complejo consigue con menos coefi-
cientes modelar mejor las sefiales acusticas de las ballenas beluga que el modelo LPC-V.
La explicacién de esto es obvia ya que este modelo imita mejor la fisionomia del animal.
De forma inversa ese mayor parecido de las senales se puede emplear para reforzar las
teorias de produccién de sonido propuestas por los biélogos.
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Capitulo 8

Extraccion de parametros del modelo
propuesto para su aplicacion en un
clasificador de sonidos

8.1. Introduccidon

En este ultimo capitulo se comprobarad que es posible realizar una clasificacién uti-
lizando caracteristicas extraidas del modelo propuesto en el Capitulo 7, caracteristicas
basadas en lo tratado en el Capitulo 5 y el Capitulo 6, es decir, en métricas obtenidas
en el dominio cepstral y en el determinismo de la senal.

Todo el estudio realizado en los capitulos anteriores hace posible la comprension de
los sonidos y su naturaleza. Se estudiaron las capacidades que tienen estos mamiferos a
la hora de generar sonido, mucho mayores que las de un humano, a la hora de disenar
un modelo asociado a la fisionomia del aparato fonador de los odontocetos. Todos y
cada uno de los elementos del modelo tienen relacién con alguna funcién del sistema de
produccién de sonidos, de forma que el modelo propuesto presenta un claro parecido.

Se aprovechard la extraccion de caracteristicas para ir repasando las principales
tematicas estudiadas y explicadas a lo largo de los diferentes capitulos de la presente
tesis doctoral, pudiendo realizar unas conclusiones al final de este capitulo que resuman
de manera global los resultados e ideas a los cuales se ha llegado.

8.2. Caracteristicas extraidas del modelo DELPC-V

En esta seccion se realiza una de las partes mas importantes de la tesis doctoral, la
extraccion de las caracteristicas del modelo propuesto para la posterior comprobacién
de que son adecuadas y validas para la realizacion de un clasificador de sonidos de
la ballena beluga. De hecho la proposicién de un modelo de andlisis / sintesis lo mas
adaptado posible se ha realizado para poder realizar una selecciéon de caracteristicas
de calidad y no por cantidad (como se hizo en el Capitulo 3). Se ha intentado extraer
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pocas caracteristicas pero relevantes, todas relacionadas con el modelo DELPC-V, el
cual resume la fisionomia del aparato fonador de estos odontocetos.

Para ello, se realizara una categorizacién de sonidos que se adapten perfectamente a
las caracteristicas a seleccionar. Tal y como se indica en el Capitulo 4, fueron cuatro las
clases de sonidos a identificar:

I. Sonidos vibratorios de fy alta.
II. Sonidos vibratorios de fy baja.
III. Sonidos resonantes.

IV. Sonidos mixtos.

Estos 4 tipos de sonidos engloban a cualquier sonido mas especifico, y dado que las
ballenas belugas son denominadas como los canarios del mar, esta eleccién es béasica para
poder llevar a cabo una clasificacién exitosa.
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Figura 8.1: Funcionamiento del DELPC-V segtn las senales a tratar.

Recordamos la Fig. 8.1 donde se muestra de una manera global el funcionamiento
del modelo propuesto segun el tipo de sonido a clasificar. Basicamente, cuando la senal
no es mixta se podran dar tres casos bésicos:

I. En el caso de que sea un sonido vibratorio con una fy dentro del rango [700 - 10000
Hz], el algoritmo SSEVA encaminard la senal por la rama rdpida. El Algoritmo
deteccién pitch determinard que existe pitch y en la parte de sintesis del modelo
elegird un tren de deltas como excitacién (Fig. 8.1a).
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II. En el caso de que sea un sonido vibratorio con una fy dentro del rango [0.5 - 700
Hz], el algoritmo SSEVA direccionard la senial por la rama lenta. El Algoritmo
deteccién pitch determinard que existe pitch y en la parte de sintesis del modelo
elegird un tren de deltas como excitacién (Fig. 8.1b).

III. En el caso de que sea resonante, dado que las frecuencias fundamentales de esta
senal estdn en el rango de la rama réapida del modelo, el algoritmo SSEVA enca-
minara la senal por dicha rama. El Algoritmo deteccién pitch determinara que no
existe pitch y en la parte de sintesis del modelo elegira ruido blanco como excitacién
Ty opida (Fig. 8.1c).

Sin embargo, cuando se analiza una senal mixta (Fig. 8.1d), el algoritmo SSEVA
separara cada una de las dos senales vibratorias que la componen y después las direccio-
nara por la rama correspondiente del DELPC-V. De esta manera se podran extraer los
LPC de manera correcta gracias a la eleccién de la LVA para cada una de las ramas.

Las dos partes mdas importantes de este modelo DELPC-V son las explicadas con
detenimiento en el Capitulo 5 y el Capitulo 6, referentes al dominio cepstral y al deter-
minismo respectivamente. Tal y como se puede leer en los parrafos anteriores, mediante
el algoritmo SSEVA y el Algoritmo deteccién pitch, es posible discernir entre las cuatro
clases o categorias definidas, categorias basadas en la naturaleza del sonido.

En el Capitulo 5 se estudié el dominio cepstral y se disefio un algoritmo capaz de
encaminar el sonido por una de las dos ramas que componen el modelo. Recordemos
que cada una de ellas estaba especializada en un rango de frecuencias, al igual que la
fisionomia real aparato fonador de las ballenas belugas. A su vez, cuando el sonido a
analizar era mixto dicho algoritmo permitia separar las dos senales y encaminarlas por
la rama correcta para el aprovechamiento de las ventajas de los LPC.

En el Capitulo 6 se propuso un algoritmo de deteccién de pitch basado en el nivel
de determinismo de la senal, que pudiera competir con otros algoritmos que realizan
esta labor, como por ejemplo utilizando el dominio frecuencial o detectando los pasos
por cero de la senal. La rapidez de célculo, unida a la independencia que aporta, al ser
calculada en un dominio diferente al frecuencial, hace que la métrica sea la elegida para
la deteccion de pitch. Se recuerda que el objetivo no es encontrar especificamente la
frecuencia de resonancia, sino simplemente determinar si existe o no pitch, es decir, si la
frecuencia fundamental estd causada por resonancias o por vibraciones.

Se elegiran cinco caracteristicas como representativas. En la Fig. 8.2 se puede observar
el modelo DELPC-V y en color azul las caracteristicas extraidas, asi como su procedencia.
La primera de las cinco caracteristicas procede de la métrica de determinismo propuesta
y tendra como funcién evaluar si un sonido tiene o no pitch. Se extraera de la rama réapida,
ya que las sefiales resonantes sélo aparecen en el rango de esta rama. Esta primera
caracteristica serd RQApgr (el subindice r identifica la rama de donde se extrae la
caracteristica) y se obtendrd mediante el algoritmo de medida de diagonales descrito en
el Capitulo 6 de la misma forma que se utiliza en el modelo DELPC-V, haciendo un
analisis de un numero fijado de trozos del sonido, obteniendo un valor para cada uno de
ellos y calculando el promedio.
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Figura 8.2: Modelo de andlisis / sintesis Doble Excitacion LPC-Vocoder. Las flechas
azules muestran las caracteristicas extraidas y su procedencia.

Las dos siguientes caracteristicas que se han elegido tienen que ver con el algoritmo
SSEVA y el dominio cepstral, ya que para decidir si un sonido estd compuesto por dos
(es decir, un sonido mixto) se necesita tener una medida que nos indique el nivel de senal
(arménicos incluidos) de cada uno de ellos, una vez lleguen a la rama correspondiente.
Se recuerda que el dominio cepstral resume en sus coeficientes informacién tanto de la
frecuencia fundamental como de la cantidad de arménicos que posee y su energia.

Se obtendra el diagrama cepstral-temporal un sonido y se calculard el nivel maximo
de cada uno de los frames obteniendo un vector de maximos de tantos componentes como
frames tenga el diagrama. Se promediard este vector de maximos vec,,q, obteniéndose
LEV, y LEV] (ver Ec. (8.1)). Véase que los subindices r y [ identifican la rama de donde
se extrae la caracteristica.

LEV = Plvecmag) (8.1)

donde P[] es un operador que calcula el valor medio y vecy,q, €l vector de maximos.

La Longitud de la Ventana de Anélisis (LVA) extraida del algoritmo SSEVA para cada
una de las ramas sera utilizada también como caracteristica. A través de ella tendremos
informacién sobre la frecuencia fundamental que hay en cada una de las ramas. La LVA
serd nula cuando no se encuentre dicha frecuencia en su rango de frecuencias establecido.
Esta caracteristica estard asociada a la capacidad de encaminar una senial por la rama
correcta del modelo DELPC-V.

Se utiliza el cédlculo realizado para la obtencién de las caracteristicas LEV; y LEV,.,
y de cada uno de los maximos obtenidos se obtendrd la frecuencia cepstral donde se
sitia, obteniendo un vector de las mismas componentes que el vector de maximos. Se
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N° Carac | Nombre Objetivo

1 RQApgT, | Medida del determinismo en la rama rédpida para deteccién de pitch

2 LEV, Medida relacionada con el nivel de fo y armonicos en el sonido de la rama réapida
3 LEV; Medida relacionada con el nivel de fp y arménicos en el sonido de la rama lenta
4 IFF, Medida relacionada con la fp en el sonido de la rama rapida

5 IFF; Medida relacionada con la fy en el sonido de la rama lenta

Tabla 8.1: Resumen de las caracteristicas seleccionadas a partir del modelo DELPC-V

promediara este vector de frecuencias cepstrales veceps obteniendo la caracteristica I F'F
o informacién de la Frecuencia Fundamental (ver Ec. (8.2))

IFF = Plveceeps) (8.2)

Se denominarén IF'F, y IFF}, donde P[] es un operador que calcula el valor me-
dio y veceeps €l vector de frecuencias cepstrales. En la Tabla 8.1 se resumen las cinco
caracteristicas extraidas.

8.3. Eleccidn y aplicacion en clasificadores segtin el tipo de caracteristi-
cas

En esta seccion se comprobard lo relevantes que son las caracteristicas extraidas. Para
ello se necesitard una buena base de datos con sonidos de todos los tipos para lograr
averiguar de manera inequivoca y amplia si clasificador y por tanto las caracteristicas,
cumplen su cometido y la seleccién de caracteristicas ha sido satisfactoria.

Tipo de sonido Fase entrenamiento | Fase test/validacién | Total
Mixto 20 27 47
Vibratorio de fo baja 20 73 93
Vibratorio de fo alta 20 64 84
Resonante 20 20 40
Total 80 184 264

Tabla 8.2: Cantidad de sonidos de la base de datos.

Se han utilizado para la fase de entrenamiento 20 sonidos de cada tipo. Para la fase
de test o clasificacién para validar el clasificador entrenado se han utilizado 27 sonidos
mixtos, 73 sonidos vibratorios lentos, 64 vibratorios rapidos y 20 sonidos resonantes. La
Tabla 8.2 resume estos nimeros.

Cabe destacar que ningin sonido ha sido repetido en ambas fases y que la base de
datos de sonidos es la misma que la utilizada en la clasificacién del Capitulo 3, incluyendo
unos pocos mas en el presente capitulo. De esta manera se podran comparar algunos de
los resultados.

109



8.3.1. Fase de entrenamiento

Para la correcta elecciéon del tipo de clasificador en funcién de las caracteristicas
extraidas, se han evaluado las métricas obtenidas utilizando los clasificadores descritos
anteriormente en la fase de entrenamiento. En la Tabla 8.3 se puede ver la tasa de éxito
para cada clasificador.

Se ha utilizado la validacién cruzada en todos ellos para la comprobacion del ren-
dimiento del algoritmo de aprendizaje, mediante la particién k veces del conjunto de
entrenamiento (k = 5).

Tipo de Clasificador

Tasa de acierto global (%) | Tasa de error global (%)

SVM Lineal 90 10

SVM Cuadratico 90 10

Arbol de decisiones simple 86.3 13.7

Arbol de decisiones complejo 83.8 16.2

k vecinos més cercanos con distancia euclidea 83.8 16.2

Tabla 8.3: Resultados de los clasificadores en la fase de entrenamiento con las 5 carac-
teristicas

Se obtiene que el clasificador con una mayor tasa de acierto es el Support Vector
Machine lineal. En la Tabla 8.4 se presenta su matriz de confusién.

SVM lineal (5 caracteristicas)

Clasificado\ Real Mixta | Vibratorio de fo baja | Vibratorio de fop alta | Resonante
Mixto 18 0 1 2
Vibratorio de fp baja 0 20 0 1
Vibratorio de fp alta 0 0 17 1
Resonante 2 1 2 17
TPR 90 % 100 % 85% 85%

Tabla 8.4: Matriz de confusién obtenida con el clasificador SVM lineal, referente a la
fase de entrenamiento (80 sonidos)

A continuacién estudiaremos si la incorporacién de todas las caracteristicas mejora
o empeora los resultados. Para ello se evaluaran otra vez los clasificadores sustrayendo
del entrenamiento varias de las caracteristicas aleatoriamente. Los mejores resultados se
daradn cuando no utilicemos la caracteristica relacionada con el nivel de los arménicos y
frecuencia fundamental de la rama lenta I FFj.

Como se puede ver en la Tabla 8.5 utilizando Uinicamente cuatro caracteristicas se
obtienen mejores resultados en algunos de los clasificadores. En una mayoria de ocasiones,
la utilizacion de un nimero elevado de caracteristicas no implica la obtencion de mejores
resultados y es otra de las variables a tener en cuenta junto con el overfitting. Se puede ver
que en este caso, el clasificador con mayor porcentaje de fiabilidad es el arbol de decisiones
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Tipo de Clasificador Tasa de acierto global (%) | Tasa de error (%)
SVM Lineal 91.3 8.8
SVM Cuadratico 88.8 11.3
Arbol de decisiones simple 95 5
Arbol de decisiones complejo 95 5
k vecinos més cercanos con distancia euclidea 85 15

Tabla 8.5: Resultados de los clasificadores en la fase de entrenamiento con 4 caracteristi-

cas

Arbol de decisiones simple (4 caracteristicas)

Clasificado\ Real Mixta | Vibratorio de fo baja | Vibratorio de fp alta | Resonante
Mixto 19 0 0 0
Vibratorio de fp baja 0 20 0 0
Vibratorio de fo alta 0 0 17 0
Resonante 1 0 3 20
TPR 95 % 100 % 85 % 100 %

Tabla 8.6: Matriz de confusion obtenida con el clasificador de arbol de decisiones simple,
referente a la fase de entrenamiento (80 sonidos)

simple. Se elegira por tanto este clasificador trabajando con cuatro caracteristicas para
la fase de test/validacién de la siguiente seccién.

En la Tabla 8.6 se puede observar la matriz de confusién para dicho clasificador
referente a la fase de entrenamiento para los 80 sonidos (20 de cada tipo).

Para que el clasificador elegido no tenga overfitting se incrementardn los sonidos en la
fase de entrenamiento y no el nimero de caracteristicas extraidas. Finalmente se eligié el
arbol de decisiones simple con 4 caracteristicas: RQApgrr, LVA,, LVA; vy LEV,.

8.3.2. Fase de test, validacién o clasificacidon

Una vez elegido el clasificador adecuado, teniendo en cuenta el ntimero de carac-
teristicas, su comportamiento y el posible overfitting, se procederd a predecir/clasificar
los sonidos preparados para ello.

En la Tabla 8.7 se muestra la matriz de confusiéon de los sonidos en la fase de
test/validacién. Se puede observar como la tasa de acierto global es del 91 %, un muy
buen resultado dada la dificultad que conlleva realizar una clasificacién de sonidos de
ballenas beluga.

Las senales mixtas son las que peor porcentaje de clasificacién correcta tienen, con-
fundiéndose con senales vibratorias de fy baja o con senales vibratorias de fy alta. La
razones pueden ser las siguientes:

I. Cuando el clasificador se confunde e indica que son vibratorias lentas es debido a
que el nivel de la frecuencia fundamental y arménicos en la rama rapida (carac-
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Arbol de decisiones simple (4 caracteristicas)

Clasificado\ Real Mixta Vibratorio de fo baja | Vibratorio de fp alta | Resonante
Mixta 19 0 1 1
Vibratorio de fo baja 3 72 0 0
Vibratorio de fo alta 4 0 59 0
Resonante 1 1 4 19
TPR 70.37% 98.63 % 92.19% 95 %

Tabla 8.7: Matriz de confusion con el clasificador de arbol de decisiones simple, referente
a la fase de validacién (184 sonidos)

teristica LEV,) es lo suficientemente bajo como para pensar que no existe senal
en dicha rama. En ese momento, el clasificador pensara que no es un sonido com-
puesto o mixto, decidiendo por tanto que se trata de un sonido vibratorio de fy
baja.

II. Cuando el clasificador indica que son vibratorias rapidas es debido a que el nivel de
la frecuencia fundamental y arménicos (caracteristica LEV]) es lo suficientemente
bajo como para pensar que no existe senal en la rama lenta del modelo. En ese
momento, el clasificador pensard que no es un sonido compuesto o mixto. Una
vez llegado a este punto, la caracteristica relacionada con la detecciéon del pitch
determinara que el sonido es vibratorio de fj alta.

Una de las ventajas de la eleccién de un clasificador tipo arbol de decisién es la
rapidez de cédlculo, muy adecuado cuando se incluya este clasificador en aplicaciones
como la descrita en el apéndice A.

8.4. Conclusiones

En el presente capitulo se ha comprobado el potencial del modelo DELPC-V pro-
puesto, mediante la utilizacién de sus caracteristicas en un modelo de clasificacion selec-
cionado entre varias opciones recomendadas.

Mediante la fase de entrenamiento y la busqueda del clasificador que maximice los
porcentajes de clasificacién correcta, se comprueba que con las caracteristicas que se han
extraido del modelo es posible realizar un clasificador con buenos porcentajes, demos-
trando asi que todas ellas son relevantes y que el estudio realizado en todos los capitulos
de la presente tesis doctoral han tenido una contribucién notable a la hora de obtener
los resultados mostrados.

Es posible establecer vinculos con los resultados del Capitulo 3 para obtener alguna
conclusién, pero se debe tener en cuenta que tanto las categorias de clasificaciéon como
las caracteristicas utilizadas son diferentes.

Por ejemplo, la tasa de acierto global es mas de 10 puntos mejor en la clasificacion
realizada con las caracteristicas extraidas a partir del modelo propuesto en esta tesis
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doctoral que en la anterior. Esto es mas llamativo ya que se han incluido las senales
mixtas, y los sonidos tonales se han separado en dos categorias (vibratorios de fj alta y
resonantes).

De hecho, analizando exhaustivamente la tasa de verdaderos positivos o True Positive
Rate (TPR) en los sonidos pulsados, se obtiene un aumento de casi 30 puntos més dado el
98.63 % conseguido en la clasificacién de este capitulo. Algo parecido sucede con el TPR
obtenido para los sonidos tonales del Capitulo 3, donde aun con un valor significativo
(81.03%) es mas de 10 puntos menor que cualquiera de los TPRs obtenidos por los
sonidos resonantes y vibratorios de fj alta.

Cabe destacar que en las categorias definidas para la clasificacién propuesta en este
capitulo, no se han incluido los ruidos antropogénicos dado que, al utilizar las carac-
teristicas extraidas sobre un modelo de andlisis / sintesis de sonido, el comportamiento
seria inesperado. Algo parecido ocurre con los sonidos provocados por la mandibula de
estos animales, los Jawclaps, dado que se producen con otra parte del cuerpo no presente
en el aparato fonador de los odontocetos.
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Capitulo 9

Conclusiones generales

A continuacion se presentan las conclusiones derivadas de la tesis doctoral. Se englo-
baran dentro de tres teméticas diferentes, las obtenidas gracias al estudio y comprension
de sistema de produccion del sonido y sus problematicas asociadas, las asociadas al nuevo
planteamiento de clasificacién y disefio de un modelo adaptado a él, y las concernientes
a la clasificacion de los sonidos.

COMPRENSION DEL SISTEMA DE PRODUCCION DE SONIDO Y PROBLEMATICAS
ASOCIADAS A LAS CARACTERISTICAS DE LOS SONIDOS

La comprensién del aparato fonador de los odontocetos mediante el estudio de sus
sonidos y la comparacién con los realizados por los seres humanos y por instrumentos
musicales fue clave para entender su comportamiento. Gracias a un paso previo consis-
tente en la extracciéon de todo tipo de caracteristicas, se pudo resolver cuales de ellas
eran mas relevantes, ademads de esclarecer en qué cualidades de los sonidos se debia de
hacer hincapie. Se llegaron a las siguientes conclusiones:

I. Los sonidos pulsados y un grupo de los sonidos tonales son producidos de la misma
manera (vibracién sistema MLDB) y pueden coincidir en el tiempo de manera si-
multanea. Es por tanto necesario la existencia de dos fuentes de sonidos en paralelo,
dos MLDB, cada uno de ellos especializado en la realizacién de sonidos vibratorios
con diferente rango de frecuencia fundamental.

La utilizacion del algoritmo propuesto SSEVA basado en el dominio cepstral para la
separacion de fuentes y estimacién de la longitud de la ventana de anélisis permite
realizar dicho cometido.

II. La existencia de sonidos con diferente comportamiento en el dominio temporal
sugiere la definicién de una clase de sonidos parecidos a los tipicos silbidos produ-
cidos por los seres humanos, donde no es necesaria la vibraciéon de ningin elemento
para producirlos. Su naturaleza de produccién es el detonante para la utilizacién
de algoritmos basados en el dominio temporal. Se recuerda que estos sonidos estan
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I11.

agrupados dentro de la categoria de sonidos tonales por la morfologia de su dia-
grama tiempo-frecuencia.

El diseno del algoritmo basado en la cuantificacion de los Recurrence Plot como
medida del determinismo de la senal permite diferenciar entre los sonidos resonan-
tes y vibratorios.

La importancia de la LVA en los diagramas tiempo-frecuencia. La utilizacién de
una LVA con distinto tamanio afecta a la manera de visualizar el diagrama tiempo-
frecuencia de un sonido, pudiendo tomar una forma horizontal o una forma vertical.
Esta conclusion es imprescindible a la hora de proponer un cambio de las categorias
de clasificacién, basadas esta vez en la naturaleza de produccion del sonido.

NUEVAS CATEGORIAS DE CLASIFICACION Y MODELO DISENADO

Con todo lo visto anteriormente es necesario establecer nuevas normas. En paralelo
se decidio6 utilizar una nueva categorizacién de los sonidos y un nuevo modelo de andlisis
/ sintesis para la codificacién y generacién de estos. Estos dos pasos supusieron las
siguientes conclusiones:

L

II.

III1.

El modelo denominado DELPC-V, basado en el modelo LPC-V para voz humana,
puede dar cabida a toda la gama de sonidos que son capaces de producir los
odontocetos. Este modelo tiene claras asociaciones con la fisionomia del aparato
fonador de las ballenas belugas.

Se comprueba el funcionamiento de los diferentes algoritmos incluidos en el modelo
DELPC-V al analizar el ahorro de coeficientes para la codificacién. De hecho,
genera sonidos sintéticos con una similitud mayor con el sonido original que otros
modelos menos adaptados al sistema de produccion de sonido del animal como el
LPC-V utilizando el mismo orden de filtro LPC.

La extraccién de caracteristicas a partir del modelo DELPC-V y su utilizacién
en un clasificador demuestra que el modelo se adapta bien a la gran cantidad de
sonidos que son capaces de producir.

Se comprueba que el estudio y compresion en detenimiento de la fisionomia y los
problemas intrinsecos de las ballenas beluga facilita el desarrollo de algoritmos
para el andlisis de los sonidos. Mediante la utilizacién de clasificadores habituales
se demuestra que tanto las caracteristicas seleccionadas del modelo como la nueva
categorizacién permiten el diseno de un clasificador capaz de discriminar de una
manera satisfactoria entre la mayoria de los sonidos provocados por las ballenas
beluga.

La categorizacién de los sonidos propuesta, asociada a la naturaleza de su produc-
cién, refleja mejores resultados a la hora de clasificar los sonidos que el enfoque
basado en la morfologia del diagrama tiempo-frecuencia.
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ENFOQUE DE CLASIFICACION

I. Conforme a la utilizacion de las técnicas de clasificacion, una de las conclusiones
mas interesantes del trabajo realizado por esta tesis doctoral es la comprobacién
de que una seleccién de caracteristicas basada en la comprensién del problema
permite obtener un niimero pequeno y relevante para su utilizacién en diferentes
clasificadores de manera rapida y eficaz a la hora de hacer una clasificaciéon de
sonidos.

Cabe destacar que tanto la clasificacion utilizada en el Capitulo 8 como la realiza-
da en el Capitulo 3, pueden ser complementarias en entornos mas complejos. La
resolucion de un problema de amplio espectro y con poco conocimiento sobre él
puede iniciarse extrayendo el mayor nimero de caracteristicas diferentes posible,
para después, una vez averiguadas las propiedades y peculiaridades del problema
realizar el diseno de un nuevo modelo de clasificaciéon con las caracteristicas mas
relevantes identificadas.

9.1. Lineas Futuras

Se plantea la realizacién de otros modelos de andlisis / sintesis adaptados a otro tipo
de cetaceos que posean un mecanismo de produccion de sonido diferente. Con la ayuda del
modelo planteado en la presente tesis doctoral se podran obtener ideas de como realizan
sus sonidos y por tanto, esclarecer su funcionamiento. Esto es interesante ya que cerca de
nuestras costas no se encuentran ballenas beluga y realizar un modelado adaptado a los
cetaceos que conviven en nuestro habitat puede tener una mayor repercusién, sobre todo
a la hora de discernir entre sonidos producidos por ellos y los creados artificialmente por
el hombre.

De hecho, el estudio y caracterizacion de los ruidos antropogénicos, a la hora de
poder clasificar entre ellos y un sonido realizado por algin animal, es una de las lineas
futuras mas interesantes que provoca esta tesis doctoral. Muchos de los sonidos capta-
dos, ya sean en cautividad o en mar abierto, requieren un analisis exhaustivo, no sélo
para esclarecer los comportamientos y entresijos de las capacidades de los sistemas fo-
nadores de los mamiferos marinos, sino para algo mucho més interesante y con mucha
mas transversalidad, la monitorizacién y clasificacion de los ruidos producidos en estos
entornos.

Directivas tan relevantes para el sector de las energias marinas renovables como la Di-
rectiva Marco de Estrategias Marinas (DMEM) (Marine Strategy Directive 2008/56/EC),
en relacién al descriptor 11, y la Directiva de Estudios de Impacto Ambiental (EIA)
(2011/92/EU), muestran este interés, requiriendo la monitorizacién y evaluacién del
ruido submarino generados por estas actividades humanas desarrolladas en el medio
marino-maritimo. Futuros objetivos de I4+D+i de la Comisiéon Europea responden a esta
tematica de investigacion, la cual estd, ademaés, alineada con una de las prioridades prin-
cipales indicadas por el Plan de Accién de la Energia Azul (Blue Energy Action Plan):
“there are environmental issues to be faced, including the need for more research and
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better information on environmental impacts”

Ademas, la DMEM recoge el Anexo I como uno de los descriptores del Buen Estado
Ambiental, el descriptor 11 (D11) que se define como: “La introduccién de energia, in-
cluido el ruido subacudtico, se sitiia en niveles que no afectan de manera adversa al medio
marino”. La gran expansion y distribuciéon de parques de energias marinas renovables
en FKuropa hace que este D11 tenga especial relevancia en cuanto a la introduccion de
energia en el medio marino por parte de este sector de energia y el impacto que puede
generar en el ecosistema marino, en especial a especies marinas de gran importancia
comercial (acuicultura, pesquerias, etc.). Sin embargo, el D11 tiene un cardcter especial
que lo convierte en una situacién de interés, tal y como establece la Decision de la Co-
misién Europea (2010/477/UE, de 1 de Septiembre de 2010) sobre criterios y normas
metodoldgicas aplicables al buen estado ambiental de las aguas marinas.

Por tanto, el estudio y caracterizacién de estos ruidos, dado la problematica actual,
unidos al andlisis del comportamiento de los cetaceos a partir de sus sonidos, gozara de
un interés y serd un ambito que servird como punto de partida donde comenzar a aplicar
todo lo mostrado en la presente tesis doctoral.
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Apéndice A

Aplicaciones: Sistema integrado de
deteccion y clasificacion de eventos

acusticos submarinos (SAMARUC)

A.1. Introduccién

A lo largo de la tesis doctoral se han explicado y mostrado las caracteristicas de la
fisionomia del sistema de produccién de sonidos de los mamiferos marinos, en concreto
de los odontocetos, estudiando los diferentes sonidos que son capaces de producir, intro-
duciendo un modelo adaptado que permita la creacién o sintesis de dichos sonidos. El
analisis de los pardmetros utilizados en el modelado ha permitido obtener con cuales de
ellos es viable realizar una clasificacion en funcién de la naturaleza del sonido. El poten-
cial de estos parametros se ha explotado a la hora de disenar y desarrollar algoritmos de
deteccién y clasificacion de los sonidos o senales subactaticas de forma automatica.

Para que los algoritmos disefiados se ejecuten con un coste computacional bajo y
con el objetivo de lograr una independencia tecnoldgica a la hora de adquirir senales
subactiaticas con un control exhaustivo y una calidad 6ptima, se ha disenado y construido
un dispositivo de monitorizacién actstica pasiva (PAM) denominado SAMARUC. La
posibilidad de incluir los algoritmos programados permite lograr una gran eficacia de
los recursos del sistema (capacidad computacional, gestiéon del consumo de las baterias,
etc.) y con ello posibilitar su comercializacién. Un prototipo plenamente funcional de
SAMARUC, ha sido fabricado y esté siendo usado en aplicaciones medioambientales.

El trabajo realizado en esta tesis doctoral se enmarca dentro de las investigaciones
realizadas en el Grupo de Tratamiento de Senal (GTS) del iTEAM. La redaccién de
este apéndice pretende mostrar la concienciacion e importancia a la hora
de transferir la investigacion descrita en esta tesis doctoral. En la primera
seccién se presenta tanto la tecnologia disenada a la hora de incrementar el potencial
de los algoritmos disenados, como las aplicaciones en las que es posible su utilizacién. A
continuacién se muestra un resumen del estado del arte y las tecnologias ya existentes en
el mercado evaluando las ventajas e inconvenientes de la tecnologia disenada. Ademds, se
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ha realizado un estudio exhaustivo del mercado donde se pretende introducir el producto
para la posterior elaboracién de un correcto plan de negocio y un planteamiento adecuado
de las estrategias de promocion y marketing. Para finalizar el capitulo se presentaran las
lineas futuras y conclusiones a lograr.

A.2. Pasos realizados y descripcion de la tecnologia

En este apartado se describen los primeros pasos que se llevaron a cabo y la evolucion
que sufrié la tecnologia disenada. La sinergia establecida entre el GTS y el departamento
de investigacion del Oceanografico de Valencia fue clave. La necesaria optimizaciéon de
los recursos disponibles en la instituciéon bioldgica, junto a la dilatada experiencia del
GTS en el procesado de senal, hacen posible la extrapolacién de las caracteristicas y
técnicas habituales de un campo tan ampliamente estudiado como es el reconocimiento
de la voz humana a un nuevo ambito, los sonidos subacuaticos, sean tanto a senales de
animales como posibles ruidos que intervienen en el mundo marino.

El primer acuerdo de colaboracion fue financiado por la Catedra Telefénica para la
realizacién de algoritmos de deteccién y clasificacién de senales bioacusticas. Este resul-
tado permitié a los bidlogos involucrados analizar de forma éptima la inmensa cantidad
de archivos de audio submarino grabados en los distintos fondeos que habian realizado
tanto en cautividad como en mar abierto. Meses mas tarde, y ante varios medios de
comunicacién se presentd el sistema de deteccion y clasificacion disenado por el gru-
po en las instalaciones del Oceanografico de Valencia consiguiendo estrechar lazos para
préximas colaboraciones.

A raiz de dicha colaboracién se contacta con la asociacién local sin dnimo de lucro
para el estudio y conservacién del entorno Xaloc. Xaloc, entidad consultora medioam-
biental del Gobierno Balear en el parque natural de Cabrera y del Gobierno Valenciano
en el parque natural de las islas Columbretes, se encarga del control de las especies
marinas cerca de dichos parques empleando como herramientas habituales dispositivos
PAM. Esta organizacién muestra interés por el trabajo realizado y sugiere la adaptacion
de los algoritmos disehados a entornos no controlados: mares y océanos, donde existe
mucha més diversidad de sefiales actsticas que en cautividad (ej. ruidos provocados por
el hombre, vocalizaciones de un mayor abanico de especies de animales).

Para ello se establecié como prioritario adaptar los algoritmos disenados a la de-
teccion y clasificacién de los ruidos antropogénicos, es decir, ruidos provocados por el
ser humano (voz humana, prospecciones petroliferas o de cualquier otra indole, motores
de barco) o por sismos, los cuales afectan al bienestar de la fauna a proteger para su
aplicacién tanto en entornos en cautividad (privados) como en mar abierto. Algoritmos
que pudieran ser embebidos en dispositivos PAM, aprovechando la capacidad de obtener
datos que poseen estos dispositivos.

Los equipos PAM que Xaloc utilizaba procedian de EEUU (EAR, MARU) y tanto
los alquileres de los mismos, los gastos de distribucion, asi como la facilidad de uso del
equipo eran altamente mejorables. Siendo asi, se planted la posibilidad de realizar un
dispositivo que mejorara dichas cualidades y que ademas fuese un paso adelante respecto
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al resto de la tecnologia existente en el mercado, incorporando los algoritmos disenados
embebidos dentro de él.

Gracias a la financiacién de un proyecto del programa de Investigacién Fundamen-
tal no Orientada del Ministerio de Economia y Competitividad, pasados cinco meses se
presentd la primera versién del dispositivo. Sus cualidades estdn por encima del estado
del arte de los equipos PAM actuales: un sistema de almacenaje facil de utilizar, una
carcasa capaz de aguantar hasta 1000 metros de profundidad, un hidréfono con un ancho
de banda mayor de lo habitual y una electrénica sencilla y versatil, formada basicamente
por un microcontrolador ezdsp5535 y su compilador Code Composer Studio en su version
4 junto con el software de cédlculo cientifico MATLAB y el compilador de éste para la
inclusion de los algoritmos disenados, un interruptor magnético para el facil encendido
de SAMARUC, almacenaje para las baterias, placa base con reguladores/amplificadores
y tarjeta de memoria SD/micro. Més especificamente los componentes principales que
conforman el dispositivo PAM son los mostrados en la Tabla A.1, donde se han esta-
blecido varias configuraciones adaptando el hardware a las condiciones especificas de
los algoritmos diseniados, planteando prototipos de carcasas para fondeos de corta y de
larga duracién y para poca o mucha profundidad, ademés de la compra de hidréfonos
adaptados a la aplicacién elegida.

Componentes Config. 1 Config. 2 Config. 3 Config. 4
Carcasa Profundidad 100m.  Profundidad 100m. Profundidad Profundidad
Corta Duracién. Larga Duracién. 1000m. Corta 1000m. Larga
1500€ Duracién. Duracién.
Hidréfono CRI1. CRI1. CRI1. CRI1.
Omnidireccional. Omnidireccional. Omnidireccional. Omnidireccional.

Profundidad 100m. Profundidad 100m. Profundidad 100m. Profundidad 100m.

Electrénica Microcontrolador ezdsp5535. Interruptor magnético. Tarjeta microSD

Tabla A.1: Componentes hardware.

Durante el afio 2014 se realizaron las primeras pruebas de estanqueidad en mar abier-
to; el dispositivo se fonded en el parque natural de Cabrera en tandas de cuatro en cuatro
meses (se han realizado tres fondeos hasta la fecha). Estas primeras pruebas en condicio-
nes reales han permitido no sélo comprobar la viabilidad fisica del proyecto (profundidad,
vacio, flotabilidad) sino ademds comprobar que se cumplen los objetivos de computacién
(cantidad de horas de grabacién, frecuencia de muestreo, sensibilidad de la senal gra-
bada) pudiendo asi comparar la calidad de la senal grabada con los otros dispositivos
existentes en el mercado. Se pretende seguir con estos fondeos todavia durante unos
meses mas, hasta tener un control pleno del sistema en condiciones de funcionamiento
reales. En la Fig. A.1 se muestra una foto del SAMARUC.

Se considera fundamental continuar con estos fondeos, al menos dos més, para seguir
optimizando algunos de los pardmetros; por ejemplo, la disminucién de la frecuencia de
muestreo supone una bajada en la calidad de la senal (reduce el ancho de banda), pero a
cambio permite alargar la duracién de la autonomia del dispositivo. Adquirir el control
absoluto del comportamiento del equipamiento bajo determinadas condiciones es crucial
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Figura A.1: Detalle del dispositivo de monitorizacién acustica pasiva SAMARUC mien-
tras se realizan labores de programacién de software en su electrénica.

para el futuro disfrute de su versatilidad en muy distintas aplicaciones.

Tal y como muestra la Fig. A.2 este hito supone un punto de inflexién entre el
trabajo de investigacion desarrollado en la universidad y su transferencia a la industria
medioambiental. Basicamente, se ha comprobado que disponemos de un producto que
satisface las necesidades del sector medioambiental que hasta ahora se conformaba con
realizar un procesado de los datos a posteriori, sin ningin software adaptado y pagando
un precio excesivo por dispositivos PAM nada actualizados a las nuevas herramientas
disponibles en el mercado. La clave: la combinacién entre un software que permite un
andlisis sencillo, rapido y transparente al usuario, con un dispositivo PAM que permita su
introduccion al medio acuatico y su correcta aplicacién. El resultado ha sido un sistema
que consideramos podria ser convertido en un producto con un posible interés comercial
y con facilidad de expansién a diferentes mercados.

Resultado de

|
Financiacién \ la investigacion / Modelo de licencias SPIN-OFF UPV \

o Catedra Telefonica o Software SAMARUC « Oceanografico de Valencia Espa fia Internacional e Establecimiento como
 Proyecto CICYT « Hardware SAMARUC « Xaloc « Consultoras y empresa asociada a la UPV
asociaciones
medioambientales

Figura A.2: Cronograma del origen de la tecnologfa y de las acciones futuras. Las lineas
horizontales verde y roja marcan respectivamente los pasos que se han dado y los que
quedan por dar.

Durante estos ultimos cuatro afios, esta linea de investigacién se ha consolidado en el
GTS lo cual ha permitido seguir avanzando tanto a nivel cientifico, con el estudio de los
mecanismos de produccion actstica de mamiferos submarinos (fruto de la cual ha surgido
la presente tesis doctoral), como a nivel técnico, con el desarrollo de una nueva tecnologia
que permite ampliar las fronteras del sector medioambiental marino. El dispositivo puede
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ser empleado para el control del entorno marino y del medio ambiente a través de las
seniales acusticas de animales marinos y ruidos antropogénicos. Mas concretamente, a
continuacién se enumeran las aplicaciones para las que se puede utilizar SAMARUC:

I. Deteccién y control de la presencia de prospecciones sismicas no autorizadas.

II. Controlar el buen estado ambiental (nivel actstico) del medio marino (que incluye
los vertidos de energia actstica) de obligado cumplimiento para los estados de la
UE (Directiva 2008/56/CE sobre la Estrategia Marina).

ITI. Detecciéon de microsismos como los producidos por la inyeccion de gas.

IV. Gestién portuaria y trafico maritimo: estima del trafico en puertos a través de la
firma acustica de los diferentes buques.

V. Caracterizacion de la biodiversidad de una zona marina: identificaciéon de las dife-
rentes especies a través de sus sonidos.

VI. Deteccién del paso de cetdceos, control de flujos y establecimiento de patrones
migratorios.

VII. Estima de la densidad de individuos de una especie a través de sus sonidos (requiere
software de terceras partes).

VIII. Control del ruido antropogénico y del nivel actistico submarino en piscifactorias.
Estudios sobre la influencia de éste en algunas especies como el attin rojo.

Ademis, puede ser facilmente extendido a diferentes aplicaciones a mercados ajenos al
sector medioambiental. Entre las posibles aplicaciones se encuentra la deteccién acustica
de fugas: deteccién de pequenas fugas en un red de canalizacién o tanque de agua.

El software desarrollado en la tesis doctoral ha sido adaptado para la deteccién de
eventos acusticos submarinos, tanto para la deteccién de cetaceos, como para la deteccién
de diferentes tipos de ruidos. Tiene la posibilidad de ser empleado tanto dentro del
SAMARUC o en un ordenador personal (versién PC) para aprovechar la necesidad que
tienen muchos clientes de analizar datos que ya poseen y asi obtener resultados de manera
sencilla. Esta version PC nos ofrece la posibilidad de rentabilizar el software disenado.
En ambos casos su uso resulta sencillo para el cliente final, proporcionando resultados
concretos y rapidos sin necesidad de ningin conocimiento técnico. La Fig. A.3 muestra
un ejemplo de los resultados que puede proporcionar el sistema.

Como ya se ha comentado, los equipos PAM que Xaloc utilizaba eran mejorables. El
nuevo producto disenado, SAMARUC, permite a esta y otras instituciones la extraccion
directa desde el dispositivo de los ficheros de datos grabados ya procesados, es decir,
detectados y clasificados cada uno de los eventos ocurridos en el intervalo de grabacion.
Esta tarea no sélo facilita la tarea posterior de identificacién de resultados sino que
ademas simplifica la labor de almacenaje de gran cantidad de datos, un problema real
en la actualidad con la cantidad de informacién de la que se dispone.
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Graficas obtenidas por los algoritmos
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Figura A.3: Ejemplo de las gréficas obtenidas por los algoritmos desarrollados.

La tecnologia que aqui se presenta es innovadora respecto a lo existente en el mercado,
deja de ser un dispositivo pasivo (que sélo graba) e incorpora algoritmos de procesado
embebidos en el dispositivo de almacenaje. Este paso supone un cambio sustancial en
los dispositivos de monitorizacion acustica al poder incorporarse en ellos los avances
hechos en el procesado de la senal. No sélo en las técnicas de deteccién y clasificacion
sino también los avances en nuevos dispositivos electrénicos cada vez més potentes y
versatiles. Este es uno de los principales objetivos presentes desde el primer momento,
lograr una tecnologia que fuese transparente al usuario final ya que somos conscientes
de que nuestros clientes finales son y pueden ser profesionales ajenos a la informatica.

A.3. La evolucidon de SAMARUC

A nivel cientifico-técnico se pretende continuar con el estudio de las especificaciones
técnicas de SAMARUC en su conjunto. Es necesario comprobar todas sus caracteristicas
tanto a nivel de hardware como de software en un despliegue real como son los fondeos
que se vienen haciendo en el Parque Natural de Cabrera.

Campana de medidas en los parques Nacionales de Cabrera y Denia (Cabo de San
Antonio). Durante todo el ano que dure la prueba de concepto los bidlogos e investigado-
res del Oceanografico continuaran empleando la unidad SAMARUC de gran profundidad
en los parques naturales de Cabrera y en el drea maritima del cabo de San Antonio (De-
nia). Esto incluye la solicitud de permisos, transporte de las unidades de SAMARUC
hasta el lugar de destino, alquiler del los barcos y elementos necesarios para realizar el
fondeo (boyas de profundidad, eslabones de liberacién, etc.). El objetivo de esta tarea es
doble: por un lado el obtener fotos, material audiovisual y senales para la web del sistema
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SAMARUC y por otro el que los bidlogos de estos centros de investigacién publiquen
mas trabajos en los que se dé a conocer el sistema.

El contenido mostrado en este apéndice ha generado la publicaciéon del siguiente
articulo en revista:

= Ramén Miralles Ricés, Guillermo Lara Martinez, Alicia Carrién Garcia, Jose An-
tonio Esteban Simén. “SAMARUC a Programmable system for Passive acoustic
monitoring of cetaceans”. Waves. Volumen 5. Paginas 69-79. Ano 2014.

y la participacién en el siguiente congreso:

= Ramén Miralles Ricds, Jose Antonio Esteban Simén, Paula Alonso, Jose Amen-
gual, Beatriz Ramos Lopez y Guillermo Lara Martinez. “On the characterization
of Seismic Airgun detonation underwater sounds”. OCEANNOISE Vilanova i la
Geltru, Barcelona, Espafia. Ano 2015.
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