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1. INTRODUCCION

Resumen: . En este documento se desarrollan algunos métodos
especificos para llevar a cabo un clasificador que sea capaz
de identificar manaties adultos y cria de distintos audios. La
duracién de las vocalizaciones se evalué con un método de
eliminacién de ruido basado en eliminacién de silencios, para
luego aprovechar esta sefial y evaluar uno de los principales
pardmetros, la frecuencia fundamental la cual se calculd con dos
métodos (cepstrum y THD) y de esta manera se compararon los
valores obtenidos y se evaluaron en un clasificador de minima
distancia.

Palabras clave: frecuencia fundamental, manaties, THD,

tiempo, Cepstrum.

Abstract: . In this document, some specific methods are
developed to carry out a classifier that is capable of identifying
adult and calf manatees from different audios. The duration
of the vocalizations will be evaluated with a noise elimination
method based on the elimination of silences, then take advantage
of this signal and evaluate one of the main parameters, the
fundamental frequency which will be calculated in two methods
(cepstrum and THD); In this way, compare the obtained values
and evaluate them in a minimum distance classifier.

Keywords: Cepstrum, fundamental frequency, manatees, THD,
time.

El manati antillano es una especie que estd amenazada en su entorno de reparticion. Para fomentar su
conservacion es fundamental ubicar y contar individuos [1]. La estimacién de la poblacién por medio de sus
vocalizaciones es una alternativa confiable, de bajo precio, no invasiva y nueva en la zona centroamericana.
En este contexto de estudio de poblacién una informacién de gran interés es determinar el rango de edad y
sexo de los individuos de la poblacion. El procesamiento de los audios en esta metodologia acustica requiere
normalmente para luego poder detectar y extraer la senal de interés. Para la clasificacién de edad y género se

requerird estudiar caracteristicas de las senales.

Segun investigaciones realizadas, se suele trabajar con 6 variables actsticas y se han encontrado que los

individuos varian significativamente en frecuencia fundamental, banda
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enfatizada, rango de frecuencia y contorno de llamada (el patrén general de complejidad en la modulacién
de frecuencia), pero uno de los més relevantes es la frecuencia fundamental [2].

En [3], se estudiaron los rangos de valores de algunos de estos pardmetros de las senales que propios de
machos adultos, hembras adultas, machos y hembras jévenes. El estudio se concentrd en pardmetros tales
como la frecuencia fundamental, la duracién y el nimero de armoénicos de la vocalizacion.

Existen varios métodos para estimar la frecuencia fundamental, entre ellos se pueden mencionar: la
autocorrelacion, la correlacion cruzada y el método del cepstrum [4].

En repetidos estudios se ha demostrado que el método cepstrum tiene la capacidad de realizar una
estimacion mds precisa de la frecuencia fundamental, en la senal de voz

enmascarada por ruido blanco, que los otros métodos utilizados para estimar este criterio como lo es la
Distorsién Armdnica Total (THD) [4].

Los clasificadores son esenciales ya que con ellos se determinan finalmente si los criterios utilizados son
efectivos para el desarrollo, en la medida que se obtengan las firmas de referencia.

Existen varios criterios para clasificar, uno de ellos es el clasificador de minima distancia (vecino mds
cercano) es el criterio mds sencillo, y consiste en asignar cada muestra a la clase mds cercana. Para ello se mide
la distancia euclidiana entre el vector de caracteristicas y de esta manera se obtiene la matriz de confusién que
es aquella que ayuda finalmente a clasificar los casos correctos o no.

Para esta investigacién se busca clasificar en rangos de edad la especie a través de la determinacién de
frecuencia fundamental, utilizando el método de cepstrum y distorsidon armoénica total (THD) para luego
someter este parametro a un clasificador automatico que determine si la vocalizacién se trata de una cria o
un adulto.

2. MATERIALES Y METODOS/METODOLOGTA

Se tiene por objetivo clasificar de manera automdtica un grupo especifico, Adultos y crias, utilizando
métodos como cepstrum complejo y distorsién arménica total (THD), para identificacién de la frecuencia
fundamental. La frecuencia fundamental es un criterio importante porque indica la onda sonora més simple
de frecuencias mas baja

.La mayoria dela data utilizada para realizar este estudio, son audios de conversaciones entre madres y crias
en donde se pudo observar que las crias presentan frecuencias més altas con mayor nimero de arménicos que
las madres y menor duracidn en su sefial de voz.

El esquema del sistema de clasificacién de senales consta de una etapa de preprocesamiento o detecciéon de
vocalizacion es previo al analisis del pardmetro de interés que es la frecuencia fundamental.

2.1 Deteccién de Vocalizaciones en las grabaciones

En esta etapa de deteccién de senales se busca ubicar en que secciones de las grabaciones se encuentran las
vocalizaciones de manaties. Esto se realiza en dos pasos: reduccion de ruido y deteccidn de sefial basado en
energfa y con criterio de duracién.

2.1.1 Reduccion de ruido

Los audios provenientes de hidréfonos normalmente se reciben con ruido de fondo y sonidos de otras
especies, lo cual

complica calcular la ubicacidn exacta de una vocalizacién, para resolver esta problematica es necesario
aplicar filtros digitales. Un filtro es una herramienta ttil y ayuda a extraer una sefial mas clara. En este caso un
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filtro pasa altas y pasa bajas tipo Butterwoth de orden 6 se aplica a la sefial para enfatizar las frecuencias altas
de los formantes y de esta manera las frecuencias menores a 1.5kHz y mayores a 16kHz se descarten. Aquellos
sonidos que se podrian confundir con vocalizaciones de la especie en estudio no son los inicos presentes,
también se toman en cuenta las perturbaciones ambientales que necesita métodos més complejos. Para ello
se aplica el método de substraccion espectral que es un método de supresion de ruido ampliamente utilizado
en el contexto de voz humana [5]. Este método considera el espectro tipico del ruido que afecta la senal que

es proporcionado por el usuario y lo utiliza para “substraerlo” de la senal observada en el dominio espectral.
En esta aplicacion este método llega a eliminar gran
parte del ruido ambiental.

2.1.2 Deteccion de serial basado en energia y criterio de duracion

Las senales de manaties tienen una duracién entre 70ms y 800 ms como maximo, aunque algunos estudios
proponen que han obtenido un maximo de 900ms expuesto en [1, 2].

Para poder obtener la duracién de la senal libre de ruido se requiere ahora eliminar los silencios y esto
se logra escaneando la sefial filtrada para que las zonas de silencio sean removidas por medio del célculo de

energfa en cortos periodos de tiempo, matemdticamente se puede calcular como en la ecuacién (1) y la sefal
resultante se muestra en la figura 1.
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FIGURA 1.
Antes y después de Filtrar y eliminar silencios de vocalizaciones.
Segmentos de 10ms se escogieron para este propdsito.
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FIGURA 2.
Diagrama de pasos estipulados para obtener la Frecuencia Fundamental por método cepstrum.
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Sien un segmento la energia promedio es menor que un valor umbral proporcional a la energia promedio
de la sefial entera presentada en la ecuacién (2), entonces serd descartado.

By = ) Ixlidl Pwln — k] (1)
k=1
1 N
Easg =35 1K1 (2)
k=1

Donde x[n] es la senal bajo estudio, w[n] corresponde a la ventana de anélisis, Wn es la duracién de la
ventana, N es el nimero en la sefal bajo estudio.

2.2 Frecuencia Fundamental y Nvimero de Armdnicos

Para esta aplicacion se utilizaron dos técnicas para el cdlculo de la frecuencia fundamental, el método
CEPSTRUM y la funcién THD o distorsién armdnica total.

2.2.1 Cepstrum

El analisis de cepstrum es una técnica de procesamiento de senal, que se utilizard para poder calcular la
frecuencia fundamental. El cepstrum de una senal se define como el resultado de calcular la transformada
de Fourier inversa del espectro de la senal estudiada en escala logaritmica (dB).El cepstrum de una sefial
es la transformada de Fourier del logaritmo (con fase instantdnea o no envolvente) del espectro de la sefial
estudiada. A veces es llamado el espectro del espectro.

Cc = F-{Log(F{f ()DIV )

Algoritmicamente se pueden calcular los coeficientes Cesptrales utilizando los pasos mostrados en la figura
2.

El estudio de cepstrum nos indica que para que este algoritmo funcione y evalué de forma correcta los
coeficientes, la sefial debe estar procesada y se deben conocer los rangos de frecuencia en donde se encuentra
la fundamental, estas frecuencias tipicas de los manaties corresponden a (2.5 # 4###). Una vez conocidos
estos pardmetros, se procede a

calcular los coeficientes. Los rangos de frecuencia fundamental deben transformarse a milisegundos para
que el cepstrum pueda identificar la posicion.

Luego se encuentra el méximo cepstrum dentro de la quafrecuencia, se marca el segundo pico en donde
ocurrié esto y finalmente este valor pertenecera a la frecuencia fundamental.

2.2.2 Distorsion Arménica Total (THD)

Es la relacién entre el contenido arménico de la senal y la

primera arménica o fundamental.

La distorsiéon arménica es un pardmetro técnico utilizado para definir la sefial de audio que sale de un
sistema. La distorsién armonica se produce cuando la sefal en estudio posee mas de un componente de
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frecuencia. Puesto que son arménicos, es decir multiplos de la sefal fundamental esta distorsion no es tan
disonante y es més dificil de detectar. La ecuacidn (4) define la forma en que trabaja este método. Donde

#0 esla potencia dela frecuencia fundamental y ## con i > 0 son las potencias de todos los demds arménicos
que contiene la senal. De esta manera se observa en la figura 4 el periodo grama que muestra en donde estén
ubicados tanto la frecuencia fundamental como los arménicos multiplos de esta.

Potencia de los arménicos
THD =X (4)

Potencia de [a frecusncle fundaemental

2.3 Clasificador

Seimplementé un clasificador de tipo supervisado, en la cual el usuario debe conocer a priori las clasificaciones
reales de las vocalizaciones. Es necesario contar con conjuntos de entrenamiento para todas las clases
predefinidas, que se ha establecido como madrey cria. Se requieren muestras con un minimo de vocalizaciones
para cada clase. Una vez que se tengan una variable representativa de la caracteristica esencial de las
vocalizaciones, en este caso las frecuencias, se procede a la clasificacion de las vocalizaciones haciendo uso de
un clasificador de vecino mds cercano.

THD: -B.04 dB
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FIGURA 3.
Periodograma obtenido con la funcién THD de una vocalizacién de manati.

El clasificador de minima distancia (vecino més cercano) es el criterio més sencillo, y consiste en asignar
cada vocalizacién a la clase mas cercana. Para ello, se mide la distancia euclidiana entre el vector de
caracteristicas de las vocalizaciones (frecuencias) en cuestién y la media del agrupamiento (frecuencia
promedio) de las vocalizaciones para cada clase.

2.3.1 Preclasificacién

En la etapa inicial previa al clasificador, se analizaron diferentes audios con duraciones aproximadas de 8 a
20 minutos, resultados de recopilaciones realizadas por hidréfonos en diferentes puntos criticos, donde se ha
tenido la presencia confirmada de manatis. Para calcular la diferencia entre la frecuencia promedio obtenida
paraadultosy para crias, y la frecuencia que estudiada. Se calculala distancia euclidiana definida en la ecuacién

5.

deg = J(xZ—lez +(y2—y1)* (5)
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2.3.2 Post clasificacion

Una vez obtenidas las distancias euclidianas, se busca la distancia minima entre la frecuencia que se analiza
contenida en el vector y la frecuencia promedio, de esta manera se asigna a la clase que posea la distancia més
pequena. El proceso de asignar las clases a un nuevo vector es conocido como el mapa de clasificacién, el cual
contiene la informacién resultante del algoritmo. Junto con el mapa de clasificacién y la méscara se crea ala
matriz de confusién similar a la expuesta en la figura 5. La matriz de confusién contiene varias métricas que
determinan el rendimiento del clasificador y cada una se calcula de manera distinta.

e Exactitud: calcula la cercanfa que estd el resultado de una medicién del valor verdadero y se puede obtener a través de la
ecuacidn 6.

TP4TN
Ey= —
Total de Muestras

(6)

o Precisién: Se refiere a lo cerca que estd el resultado de una prediccién del valor verdadero, se calcula al aplicar la ecuacién 7.

_ TP
T TP+FP

(7

o Sensibilidad o recall: Es la proporcién de casos positivos que fueron correctamente identificadas por el algoritmo, se
encuentra al usar la ecuacién 8.

TP
T TP4FN (8)
e Especificidad: se enfoca en los verdaderos negativos (ecuacién 9).
TN
Es = (9)
TN +FP
Actual Vahses
Positive [1} MNegative [0}
=
E
= Positihve |1]
E
z
)
g
E Mg a e | O
o
FIGURA 4.

Modelo estandar de una matriz de confusiéon

3. RESULTADOS Y DISCUSION

Parala prueba final del clasificador adulto— cria se cred un nuevo set de sefiales. Los mismos fueron clasificados
en tres clases: 1/ adultos (madres), 2/ criasy 3/otros. La tercera categoria corresponde a aquellas sefiales cuyos
valores estimados se salen de rangos normales para las vocalizaciones de manaties, debido a algin error de
estimacion. En esta seccidn se utilizaron 49 sefiales o vocalizaciones distintas a las incluidas en la seccién de

prueba.
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3.1 Distorsién Arménica Total (THD)

A continuacion, en la figura 6 y la tabla 1 se presentan los resultados obtenidos utilizando la frecuencia
fundamental calculada con la funcién THD.

La matriz de confusién observada en la figura 6 indica que las madres son mejor clasificadas que las crias;
aun asi, hubo 9 madres clasificadas como crias y 7 crias clasificadas como madres. Ademds, 5 vocalizaciones
fueron clasificadas como 3 lo cual indica que no se cumplia con el pardmetro del tiempo adecuado o se clasifico
como un audio corrupto desde el principio.

T rus Closn
=
[

1 ) 3
Prichclad Class

FIGURA 5.
Matriz de confusion caso THD con data de prueba.

TABLA 1.
M¢étricas obtenidas con el método de THD y data de prueba

¥ [Werdaderos 22 (Actual
OSitivos ositive =33)
1 [Falsos 3
OS1tv0SE
2 [Falsos 7
regativos
= |[Precision 0 E47059
4 |Sensibilidad 0758621
5 [Exactitud 0571429
& [Especificad 0.333333
7 F1l 0698413

Estos resultados demostraron que la calidad de los audios obtenidos en términos de energia de la senal y
ruido residual afectaba el proceso de estimacién de los pardmetros. De la base de pruebas se selecciond un
conjunto de sefales con mejor calidad de 16 muestras. Los resultados de este conjunto se presentan en la
figura 7 y la tabla 2.

Como se muestra en la figura 7, de siete vocalizaciones de madres, seis se han clasificado de forma correcta.
La tinica vocalizacion en la seccién de clase de madre que no se clasificé de forma correcta, quedd en la clase
tres, que estd destinada para todos aquellos audios que no cumplen con los requisitos del rango del tiempo
que se ha establecido como estindar.

Estos resultados corresponden a una serie de data seleccionada de buena calidad para obtener resultados
precisos.

El producto obtenido en este caso es esperado ya que el clasificador rechaza los audios que estdn corruptos
o no tienen el formato adecuado para su andlisis, colocando cero autométicamente en los campos de duracion
y frecuencia.
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Por otro lado, de nueve vocalizaciones reales de crias, ocho se clasificaron de forma correcta y solo una
quedd en la clase tres, donde se repite el caso anterior. En el cdlculo de métricas de la matriz de confusion
el factor F1 indica que tan eficiente es el clasificador, por tanto, para la funcién de THD resulta bastante
eficiente.

z 3
Prechomss Cmas

FIGURA 6.
Resultados del método THD usando audios seleccionados de mejor calidad.

TABLA 2.
M¢étricas obtenidas con el método de THD con audios seleccionados de mejor calidad

¥ [Merdadercs c (actual
OSIEvOS ositive =7)
1 Falsos positivos |1
= Falsos
regativos
= Precisidn 0.557143
B Sensibilidad 1.0000
5 E=xactitud 0. 875000
£ [Especifidad 0 E88ER9
7 Fl 0, 922077

3.1.1Cepstrum

En esta matriz de confusién se presenta un comportamiento que no se habia presentado antes y es el traslape
de las clases de madre y crias entre si. De treinta y tres vocalizaciones reales de madres, veinte se clasificaron
como madres, y once se clasificaron como cria, por otro lado, de dieciséis crias reales se tienen que seis han
sido con madres, siete se han clasificado de forma correcta y tres se ha clasificado como otro. El caso de las
clasificaciones en la clase 3 son igualmente esperados como en los resultados anteriores. En un anélisis previo
se puede observar que el rendimiento es inferior al rendimiento presentado con frecuencias THD.

En base a los resultados obtenidos tanto para el método de cepstrum observados en la tabla 2, como la
distorsién armonica total en la tabla 1, se puede deducir que el clasificador planteado no es perfecto, puede
mejorarse, ya sea incluyendo mas pardmetros de clasificacién o mejorando el proceso de estimacion.
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FIGURA 7

Matriz de confusién caso Cepstrum con data de prueba.

TABLA 3.
Métricas obtenidas con el método de cepstrum usando audios de prueba

J## Werdaderos 20 (Aactual
[OSitivos oSitive
=33)
1 Falsos 11
OS1t YOS
2 Falsos 123
negativos
= Precisitn 0 SEE235
4 Sensibilidad 0769231
= Exactitud 0.551020
£ Especificad 0.333333
7 F1l 0.EGEEET

4. CONCLUSIONES

Uno de los principales parametros distintivos de los individuos del manati antillano es la frecuencia
fundamental de sus vocalizaciones.

La diferencia en el rendimiento del clasificador con la data de entrenamiento y la data de prueba se
considera que es debido a que algunos de los audios extraidos no cuentan con una buena calidad de sonido
debido a que en algunos casos la potencia de esta sefial era muy tenue.

Los resultados muestran que una buena cantidad de vocalizaciones se clasifican de forma correcta, lo que
nos indica que el clasificador tiene una buena estructura inicial, pero necesita ser mas robusto y riguroso
con las condiciones de clasificacién. Esto podria mejorarse con la inclusién de la duracién promedio de
vocalizacion por cada clase.

De los dos modelos evaluados los mejores resultados de clasificacion es el que utiliza la funcién de THD
(distorsion armoénica total), lo cual es muy curioso ya que, en comparaciones realizadas, las frecuencias
calculadas por el método de cepstrum son mucho mas coherentes que las calculadas con THD. Sin embargo,
se cree que dicha anomalia se debe a que dentro de los audios examinados de adultos y crias reales existen
frecuencias inciertas y la hora de obtener el promedio en el clasificador existe un sesgo marcado.
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