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Introducere

Despaduririle ilegale devin o amenintare majorda pentru mediul inconjurdtor, avand un
impact devastator asupra padurilor din intreaga lume. Printre efectele sale numaram pierderi de
biodiversitate si schimbari climatice.

Exista diverse solutii pentru rezolvarea problemei despaduririlor. Una dintre acestea este
monitorizarea padurilor prin intermediul imaginilor satelitare de inaltd rezolutie si detectia
schimbarilor ce intervin, folosind metode de procesare a imaginilor. Marele dezavantaj al
imaginilor satelitare este acela ca procesarea imaginilor nu se face in timp real. Astfel, o detectie
reusitd poate aparea prea tarziu, atunci cand o zona intinsa de padure este deja pierduta. Pentru a
minimiza aceste pierderi, trebuie dezvoltat un sistem de alarmare sau notificare imediat dupa
observarea unei mici schimbari in mediul respectiv. Un astfel de sistem s-ar dovedi mai eficient
datorita faptului ca detectia este facutd in timp real, iar timpul de raspuns al autoritatilor
responsabile este mai mic. De exemplu, un sistem de monitorizare video precum cel prezentat in
[1] poate fi usor modificat pentru a detecta si tdieri ilegale pe langd monitorizarea incendiilor.
Autorii lucrarii [1] propun o retea video de supraveghere distribuita compusa din camere video
digitale conectate la un server de management central via comunicatiei wireless (pot fi folosite
comunicatii Wi-Fi, WiMAX, 3G etc.)

O alta abordare a unui sistem cu raspuns in timp real se bazeaza pe achizitia si procesarea
de sunete. De obicei, in despaduririle ilegale vaste instrumentul cel mai folosit este motofierastraul.
De aceea, o solutie consta in detectia si urmarirea sunetului produs de un astfel de instrument.

Solutia cunoscutd sub numele de Rainforest Connection [2] foloseste telefoane mobile
pentru achizitia si procesarea de sunete, fiind alimentate cu energie solara. Fiecare telefon mobil
este atasat la un copac, fiind responsabil cu monitorizarea unei zone specifice. Dispozitivele sunt
distribuite uniform Tn cadrul padurii, formand o retea celulara capabila sa detecteze taieri ilegale
de copaci intr-o zona mare a padurii.

De-a lungul timpului, o problemd majord in detectia despdduririlor ilegale a fost
determinarea exactd a coordonatelor sursei de sunet. In lucrarea [3] autorii prezinta o schema de
principiu pentru implementarea unei topologii de retea celulara capabila sa determine locatia
exactd a sunetelor, prin minimizarea costurilor de implementare.

Paragrafele anterioare pun in evidentd motivatia alegererii acestei teme. Prin intermediul
acestei lucrari, propun o noua metoda de clasificare a semnalelor sonore ce pot fi intalnite intr-0
scend audio din padure, sunete pe care le incadrez in doua clase: cele produse de un motofierastrau
si alte tipuri de sunete. Gasirea unor exemple negative de sunete precum vant, ploaie, pasari
ciripind, animale din padure si alte sunete nerelationate cu activitati de despadurire, insa prezente
in padure, joaca un rol foarte important la performanta metodei. Mai mult decat atat, discriminarea
sunetelor intre motoare de fierdstrau si alte tipuri de motoare precum tractoare si motociclete a fost
luata in considerare pentru cresterea acuratetei detectiei. In cazul exemplelor pozitive, distanta
dintre dispozitivul de achizitie si sursa de sunet trebuie sa fie cat mai variata astfel incat sa se
obtind un sistem eficient, capabil sa clasifice sunetele dintr-o anumita zond. Pe parcursul
dezvoltarii sistemului, construirea bazei de date a fost un pas major si deloc neglijat.

Lucrarea de fata este structurata in 4 capitole, dupa cum urmeaza: primul capitol introduce
notiunile de baza ale determinadrii si clasificarii sunetelor, al doilea capitol pune in evidenta cele
mai frecvente metode de detectie a sunetelor din starea artei, urmatorul capitol descrie pe larg
metoda propusa, iar in ultimul capitol se prezinta rezultatele metodei propuse, comparative cu alte
metode conventionale.
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Capitolul 1
Metode de detectie a modelelor audio

1.1 Scurta introducere

Distrugerea constanta a mediului natural se dovedeste tot mai mult a fi in detrimentul vietii
noastre, iar nevoia urgenta de a solutiona aceastd grava problema nu mai poate fi evitatd. Exista
multe regiuni considerate a fi rezervatii naturale, a caror protectie survine din cauza pagubelor deja
aduse zonei sau pentru prevenirea acestora in viitor. In ciuda anumitor masuri luate de catre
fi intotdeauna descoperita la timp. Aceasta activitate este una dintre cele mai periculoase care duc
la despaduriri rapide, lucru care s-a si intamplat n ultimele decenii pe intreaga planetd. De aici
provin multe probleme sociale si de mediu, precum eliminarea biodiversitatii, schimbari climatice,
alunecari de teren, inundatii frecvente si chiar disparitia anumitor specii de animale care traiesc
doar in padure. Nu in ultimul rand, replantarea altor copaci si ajungerea acestora la maturitate
necesita o perioadd Indelungata de timp si nu pot fi reparate multe dintre problemele enumerate
Tnainte.

Detectia imediata a activitatilor ce pot ameninta mediul natural este vitala pentru a limita
consecintele negative cat mai mult. Monitorizarea constantd a anumitor regiuni este necesara
pentru a prevedea conservarea acestora. Totusi, supervizarea unei astfel de regiuni pentru o singura
zi ajunge la costuri foarte ridicate, iar unele zone sunt greu de accesat in persoana. In multe cazuri,
simpla prezentd umana poate periclita ceea ce trebuie de fapt protejat. Din cauza acestor
impedimente, se recurge la metode de supervizare autonome §i neasistate cunoscute sub numele
de monitorizare automata. Sistemul propus este unul de supraveghere audio, pentru a diferentia
sunetele activitatilor umane fata de sunetele mediului natural.

In momentul actual existi o serie de astfel de sisteme destinate detectiei sunetelor de drujba
sau alte altor instrumente de tdiere a copacilor. Un exemplu este proiectul Rainforest Connection
[1], care foloseste tehnologia telefoanelor mobile inteligente cu sistemul de operare Android si
capacitatea acestora de Tnregistrare audio pentru a determina daca sunetele din padure sunt produse
de instrumente de taiat copaci, sau sunt sunete naturale, specifice mediului respectiv (ploaie,
animale, vant etc.). Aceste telefoane mobile inteligente sunt montate in diverse puncte cheie din
padure, pentru a acoperi o suprafata cat mai mare, au datele mobile pornite constant, cu ajutorul
carora transmit datele audio inregistrate catre un server central care realizeaza detectia audio.
Acestea sunt alimentate cu ajutorul energiei solare. Acest simplu sistem are multiple avantaje,
precum: capacitatea de alertare a localnicilor cu ajutorul unei alarme intr-un timp foarte scurt de
la detectia unui sunet malitios, spre deosebire de sistemele ce folosesc imagini satelitare (o alarma
poate fi declansatd cu o intarziere de cateva zile de la preluarea acesteia), instrumentele si
tehnologiile folosite nu sunt create special pentru aceasta intrebuintare, iar costurile lor sunt destul
de scazute avand in vedere nivelul de dezvoltare tehnologica actuala, detectia sunetului de drujba
se face pe o raza de 1 km, ceea ce reprezinta o distanta remarcabila.
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1.2 Concepte de baza si terminologie

Recunoasterea sunetului se bazeaza pe presupunerea ca fiecare sursa de sunet pune in
evidentd un model acustic consistent, a carui reprezentare este specificd modului de distributie a
energiei. Acest model unic poate fi descoperit si construit prin utilizarea algoritmilor de
recunoastere statistici a modelelor. In cadrul comunititii specialistilor in recunoasterea de sunete,
existd doud tipuri de clasificatori utilizati in acest scop: clasificatori discriminatori §i non-
discriminatori. Primul tip de clasificatori este folosit pentru aproximarea unei limite ntre
categoriile de date de antrenare. Cateva exemple de clasificatori discriminatori sunt: clasificatorul
polinomial [4], perceptronul multi-strat [5] si Support Vector Machine (SVM) [6]. Pe de alta parte,
clasificatorii non-discriminatori sunt folositi pentru estimarea distributiei datelor de antrenare.
Cele mai reprezentative exemple pentru acest tip de clasificatori sunt modelele mixte Gaussiene
[4][5] si modele Markov ascunse [6][7]. Principala caracteristica a acestui tip de clasificatori o
reprezinta faptul cd opereaza cu fiecare instanta a unei clase, independent fatd de celelalte clase.

Intr-un context general, clasificarea poate fi definiti ci acel proces de invitare a
asemandrilor si deosebirilor dintre modele, care reprezintd instante ale unor obiecte dintr-0
populatie de obiecte neidentice. In cadrul unui proces de clasificare, obiectele sunt grupate in clase,
conform asemanarilor si deosebirilor sesizate. Astfel, pornind de la atribute specifice fiecarui
obiect, se formeaza clase care descriu proprietatile generale ale obiectelor respective. Obiectivul
final al oricarui proces de clasificare este acela de a permite sistemului sa identifice/recunoasca
obiectele din mediul sau, pe baza proprietatilor ce caracterizeaza clase de obiecte.

In consecintd, in contextul problemei de clasificare, un sistem trebuie sa parcurgd doua
etape:

e clasificarea, in cursul careia sistemul invata caracteristicile generale ale claselor pe

baza caracteristicilor specifice instantelor,

e recunoasterea, in cursul careia sistemul suprapune caracteristicile unei instante peste

caracteristicile claselor cunoscute si determina clasa careia apartine instanta respectiva.

Pentru majoritatea retelelor neuronale artificiale se considera ca, pentru fiecare model din
setul de antrenare, se cunosc atat vectorul de intrare, cat si vectorul de iesire. Algoritmii de
antrenare Incearca sa modifice structura retelei (valorile ponderilor conexiunilor si pragurilor
neuronilor) astfel incat sa asigure o corespondentd cat mai buna intre intrarile si iesirile retelei
neuronale. Acest model de antrenare este cunoscut sub numele de invdtare supravegheatd.
sinteza, se poate spune ca orice model de antrenare pentru care se cunosc marimile de iesire intra
sub incidenta invatarii supravegheate.

Exista insa numeroase situatii practice - mai cu seama in problemele de clasificare - in care
nu se cunoaste in prealabil raspunsul pe care ar trebui sd-1 furnizeze reteaua pentru un anumit
vector de intrare. In asemenea cazuri ar fi de dorit ca reteaua si identifice de una singurid
caracteristicile datelor de intrare. Altfel spus, reteaua ar trebui sa "inteleaga" singura modul 1n care
trebuie sa organizeze informatia. Asemenea procese sunt cunoscute sub numele de
auto-organizare sau invdatare nesupravegheatd si trateaza cu precadere probleme de clasificare.

1n cazul proceselor de auto-organizare, clasificarea mai este denumiti si zonare (in engleza,
clustering). Aceasta denumire provine de la dispunerea punctelor corespunzatoare vectorilor de
intrare Tn anumite zone, sub forma unor nori sau ciorchini. Tn interiorul unei asemenea zone
punctele sunt mai apropiate intre ele sau in raport cu un centru comun, decéat in raport cu centrele
altor zone.
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1.3 Clasificatori discriminatori

1.3.1 Clasificatorul polinomial

Retelele polinomiale sunt cunoscute in literatura de multi ani, avand proprietati excelente
sub forma de clasificatori [8][1]. Datorita teoremei Weierstrass, clasificatorii polinomiali au devenit
aproximatori universali ai clasificatorului optimal Bayes [9][10].

Metodele tipice de antrenare a clasificatorilor polinomiali sunt bazate in general pe metode
statistice sau pe criteriul minimizarii erorii patratice medii. Accentul s-a pus cel mai mult pe
clasificatorii polinomiali liniari sau de gradul doi. Ambele metode traditionale au avut Insa limitari.
Metodele clasice statistice estimeazd media si covarianta datelor audio pentru un model
parametric. Dezavantajul acestei abordari este reprezentat de faptul cd date din afara clasei nu sunt
folosite pentru a maximixa performanta. Metodele discriminatoare implica de cele mai multe ori
matrici de mari dimensiuni, ceea ce conduce la probleme dificil de rezolvat.

1.3.2 Perceptronul multi-strat (MLP)

MLP reprezinta o retea formata din neuroni simpli, cunoscuti sub numele de perceptroni
[11]. Conceptul de baza de simplu perceptron a fost introdus prima oara de catre Rosenblatt in anul
1958. Perceptronul calculeaza o singura iesire pe baza unor valori multiple si reale de intrare, prin
formarea unei combinatii liniare Tn corelatie cu taria intrarilor, iar mai apoi iesirile sunt trecute
printr-o functie neliniara de activare. Din punct de vedere matematic, aceasta relatie poate fi scrisa
sub urmatoarea forma:

y=p(Q_ wizi +b) = p(W'x +1)

i=1
Figura 1.1 - Relatia de definire a perceptronului [11]

unde w = vectorul tariilor intrarilor,
x = vectorul intrarilor,
b = bias,

¢ = functia de activare.

Tn figura 1.2 este reprezentat un grafic al fluxului de semnal al acestei operatii.
Perceptronul inifial considerat de Rosenblatt folosea pentru functia de activare o functie
treaptd. In zilele actuale, mai ales in retelele multistrat, functia de activare este deseori aleasa ca

fiind tangentd hiperbolica sau functia sigmoid 1/1 + g—x- Aceste doud functii sunt utilizate

datorita faptului ca sunt comode din punct de vedere matematic si datorita faptului ca sunt aproape
liniare in apropiere de origine si se satureaza destul de rapid la indepartarea de origine. Acest lucru
permite retelelor cu perceptron multistrat s modeleze la fel de bine atat mapari neliniare puternice
sau medii.
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+1

Figura 1.2 - Fluxul de semnal al operatiei matematice MLP [11]

input layer

hidden layer

output layer

Figura 1.3 - Retea neurala MLP [11]

Un singur perceptron nu este foarte folositor din cauza capacitatilor limitate de mapare.
Totusi, perceptronii pot fi folositi ca blocuri de constructii pentru structuri mai mari $i mai practice.
O retea cu perceptron multistrat tipica este formata dintr-un set de noduri sursa ce formeaza un
strat de intrare, unul sau mai multe straturi ascunse de noduri de calcul si un strat al valorilor de
iesire. Semnalul de intrare se propaga prin retea strat cu strat. O astfel de retea este reprezentata in
figura 1.3.
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1.3.3 Support Vector Machine (SVM)

SVM reprezintda modele de invatare supervizate, ce au asociate algoritmi de invatare care
analizeaza datele folosite pentru clasificare si analiza [12]. Pentru un set de exemple de antrenare,
fiecare marcat ca apartinand unei categorii, un algoritm de antrenare SVM construieste un model
ce asigneaza noi exemple intr-0 categorie sau in alta. Astfel, acest clasificator este unul liniar, binar
si non-probabilistic. Tn cadrul modelului SVM, exemplele de antrenare sunt reprezentate ca puncte
in spatiu, mapate astfel Tncat exemplele din cadrul unei categorii sunt divizate clar de un gol cat
mai lat posibil. Noi exemple sunt mapate 1n acelasi spatiu si se prezice carei categorii apargin.

In mod formal, un SVM construieste un hiperplan sau un set de hiperplanuri intr-un spatiu
multi-dimensional sau chiar infinit-dimensional, care pot fi folosite pentru clasificare, regresie sau
alte cerinte. O separare buna a punctelor in spatiu este realizata in cadrul unui hiperplan care are
cea mai mare distanta pana la cel mai apropiat punct din cadrul setului de date de antrenare
(cunoscuta si sub numele de margine).

Situatia originala care implica un spatiu finit-dimensional s-a dovedit a nu fi indeajuns de
puternica pentru a separa liniar punctele din spatiu. De aceea, s-a recurs la ideea de spatiu infinit-
dimensional, cu presupunerea ca separarea punctelor se va face mult mai usor.

Support Vectors

.....

Width

Figura 1.4 - Planul punctelor divizate in doua categorii [12]

1.4  Clasificatori non-discriminatori. Modele Markov ascunse

Modelele Markov ascunse (HMM) reprezintd un utilitar impresionant pentru modelarea
datelor [13]. Acestea sunt folosite in aproape toate sistemele curente de recunoastere a vorbirii, in
numeroase aplicatii de biologie moleculara, in compresia de date si in alte arii de inteligenta
artificiald si recunoastere de modele. Recent, modelele Markov ascunse au inceput sa fie folosite
si in aplicatii de computer vision.

21



Modelul Markov ascuns reprezintd o modalitate de a reprezenta distributii de probabilitati
pe baza unor secvente de observare. Observatia se face la un anumit moment de timp t, de catre o
variabila Y;. Aceasta poate fi un simbol al unui alfabet discret, o variabila reala, un intreg sau orice
alt obiect, atata timp cat putem defini o distributie de probabilitate asupra ei. Putem asuma faptul
ca observatiile sunt facute la intervale de timp discrete, egal distantate, astfel ca t poate fi un index
de timp de valoare intreaga.

Modelul Markov ascuns are acest nume datoritd a doud proprietati definitorii. Prima se
referd la faptul ca observatia de la timpul t a fost generata de cétre un proces a carui stare S; este
ascunsa de observator. A doua proprietate stipuleaza faptul ca starea procesului ascuns satisface
urmatoarea proprietate Markov: cunoscand valoarea starii anterioare S;_,, starea curentd S, este
independenti de toate starile anterioare lui t-1. Tn alte cuvinte, starea unui proces la un anumit
moment de timp incapsuleaza toate informatiile necesare pe care trebuie sa le cunoastem legate de
istoria procesului, astfel ca putem prezice viitorul procesului.

Tn urma celor prezentate, putem reprezenta distributia compusi a tuturor secventelor de
stari si de observatii intr-un produs de tipul:

;
S1) ] P(S1ISe 1)P(Yi Sh),

t=2

PESI:T:};I:T] - PI:S|?]P[}"|

Figura 1.5 - Relatia distributiei compuse [13]
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Capitolul 2
Metode de detectie audio a drujbelor din starea artei

2.1 Metoda TESPAR

Conceptele TESPAR [14] sunt procesele prin referinta la studii de caz recente care pun in
evidenta clasificari ale semnalelor aflate intr-un spectru de frecvente larg, incluzand lungimi cu
una de ordinul nanosecundelor pana la lungimi de unda in domeniul sub-Herzi. Caracteristicile de
baza ale metodei TESPAR in zona de procesare a vorbirii sunt urmatoarele:

e capacitatea de a separa si clasifica semnale de interes ce sunt insesizabile in
domeniul frecventei,

e abilitatea de a coda forme de unda variabile in timp ale vorbirii in configuratii
optime pentru procesare de catre retele neurale artificiale,

e abilitatea de a desfasura, din punct de vedere economic, arhitecturi paralele masive
pentru producerea fuziunii de date.

Tn cadrul literaturii de specialitate a teoriei informatiei, prima teorema a lui Shannon legata
de esantionarea unui semnal analog std la baza unei varietdti de transformari liniare, precum
Fourier sau predictia liniard. Astfel, strategiile de codare actuale implica un grup de trei necesitati:

a) utilizarea descriptorilor de amplitudine,

b) utilizarea esantionarii uzuale,

c) undomeniu de aproximare, bazat fie pe magnitudine, fie pe amplitudine, dependent de
numarul de biti per esantion, numar folosit pentru a procesa valorile esantionate in
ordine.

In aceeasi perioadi cu faimoasa lucrare a matematicianului Shannon care a enuntat teorema
esantiondrii, alti oameni de stiintd investigau efectele "limitarii amplitudinii" pentru formele de
unda ale semnalului vocal, un proces folosit pe larg in comunitatea amatorilor radio. Tn continuare,
conceptul de limitare a amplitudinii a fost extins catre formatul de limitare infinitd, la care toata
informatia despre amplitudine este eliminata din cadrul semnalului, rezultand o transformare
binard ce conserva doar punctele de trecere prin 0 ale semnalului original. Folosind metoda
limitarii amplitudinii, inteligibilitatea aleatoare a cuvintelor din cadrul unui semnal vocal atingea
un scor de aproximativ 97.9%, lucru ce demonstreaza clar faptul cd o proportie substantiala a
informatiei de interes din cadrul unu semnal de acest tip se afld cu precadere in trecerile prin 0.
Mai mult decat atat, aceste dovezi pun sub semnul intrebarii cele 3 proprietéti a), b) si ¢) enuntate
mai sus. Odatd ce s-au eliminat toate informatiile legate de valorile intermediare, esantioanele
obtinute reprezinta "durata" intervalelor dintre trecerile prin 0 ale formei de unda. Astfel, aceste
durate bazate pe trecerile prin 0 sunt derivate din semnal si nu generate la intervale de timp egale,
lar aceste esantioane vor exista la distante inegale. Toate aceste observatii au furnizat catalistul
intelectual care a rezultat in crearea si dezvoltarea metodei TESPAR.
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Figura 2.1 - Procesul de limitare a amplitudinii [14]

Desigur, orice metoda prezintat atat avantaje, cat si dezavantaje. De aceea, citiva oameni
de stiintd au propus introducerea unui concept in cadrul modelului limitarii infinite, fiind cunoscut
sub numele de zerouri complexe. Problema practica a extragerii zerourilor, precum construirea
unei secvente de zerouri reale si complexe care sa corespundad unei forme de unda date nu este
triviald. Zerourile reale ale unei functii, care reprezinta de fapt conventionalele treceri prin 0 ale
semnalului sunt mult mai usor de determinat decat zerourile complexe. Inspectia vizuala a formei
de unda ar putea furniza informatii legate de locatia a cateva zerouri complexe, insd singura metoda
cantitativd cunoscutd pentru a gasi locatia tuturor zerourilor complexe implica factorizarea
numericd a 2TW®"- ordinul unei polinom trigonometric. Calculul unei astfel de functii nu este
fezabil, de aceea metoda TESPAR nu foloseste de acest calcul. Procedura propusa de TESPAR
presupune segmentarea semnalului intre zerouri reale succesive si combinarea acestei durate cu
aproximari simple ale formei semnalului intre aceste doud locatii. Mai simplu, determinarea si
clasificarea zerourilor complexe se poate face direct din forma de unda.

Intr-o astfel de impartire a semnalului in zerouri reale si complexe, se observa faptul ci
zerourile reale din domeniul timp sunt identice cu locatiile zerourilor reale din domeniul zero.
Zerourile complexe apar in perechi conjugate, ce sunt asociate cu perturbari precum minime,
maxime, puncte de inflexiune. Tn cadrul celei mai simple implementiri TESPAR, doar doi
descriptori asociati fiecarui segment pot fi folositi pentru a genera un alfabet de simboluri TESPAR
de baza:

e durata dintre 2 zerouri reale succesive,
e forma semnalului intre cele 2 zerouri succesive.

In modelul de baza TESPAR nu toate zerourile complexe pot fi identificare din forma
semnalului, ceea ce inseamnd ca aproximarea este limitatd doar la acele zerouri ce pot fi
determinate. Fiecare segment al semnalului esantionat poate fi clasificat cu ajutorul a doua
elemente: durata (D) si numéarul de minime (S).

24



2.2 Metode bazate pe functia de autocorelatie
2.2.1 Detectie simpli bazatia pe metoda autocorelatiei

2.2.1.1 Descriere generala

Aceastd primd metodd de detectie audio a drujbelor este mentionatd in lucrarea [15],
tinandu-se cont de limitarile unui dispozitiv embedded care are capacitatea de a capta sunetul
extern si de a realiza o procesare usoara asupra acestuia, pentru ca apoi sa transmitd datele prin
GPRS catre o statie de baza aflatd in apropiere. Aceste dispozitive embedded au capacitatea de a
Tnregistra sunete cu frecventa de esantionare mare. Totusi, deoarece sunetele produse de un
motofierastrau au frecventa joasd, iar memoria dispozitivului embedded utilizat este limitata, se
foloseste o frecventa de esantionare de 8333 Hz, cu 10 biti per esantion. Pentru a usura calculele
si pentru minimizarea volumului de date, se realizeaza o decimare cu un raport 1:4 si o filtrare
trece-jos, cu ajutorul unui filtru FIR. Pentru a putea face o detectie corecta intr-un interval de
distante 0-50 metri fata de dispozitiv, s-a implementat un mecanism de auto-reglaj al amplitudinii.
In urma acestor optimizari, dispozitivul embedded are capacitatea de a stoca si de a procesa un
numar de 4 esantioane audio succesive, fiecare dintre acestea cu o durata de 1.8 secunde.

2.2.1.2 Extragerea parametrilor

Conform lucrarii [16], se cunoaste faptul cd sunetul produs de motoarele drujbelor se
incadreaza intre 100 si 300 Hz, caracteristica ce depinde de producétor si de versiunea motorului.
Pot exista si alte surse acustice care sa produca sunete 1n aceeasi gama de frecvente, insd sunetul
motorului de drujba are o amprentd spectrala diferitd. S-ar putea folosi spectrul de frecvente ca
parametru de detectie, Insd calculul transformatei Fourier rapide depaseste cu mult capacitatea de
procesare a dispozitivului embedded utilizat de autorii lucrarii precizate anterior, astfel ca este
nevoie de o altd solutie in acest sens. Acestia au decis in final sa foloseasca functia de autocorelatie,
desi pare sa aibd o complexitate de calcul mai mare (n x n), spre deosebire de transformata Fourier
(n x log n), Insa ambii termeni ai sumei sunt valori ale esantioanelor semnalului si se exclude din
start calculul unei functii exponentiale.

Formula generala a functiei de autocorelatie este urmatoarea:

(o]

R(M)= D su* Snem

n=—oo

in timp ce in cazul de fata aceasta este:
Is|
R(m) = Z(sn - §) ' (S((n+m) mod|s|) — §)
n=0

unde s,, este esantionul de intrare nr. n, § este media acestora si |s| = 256 este nr. de esantioane
de intrare. Rezultatul acestei functii este ilustrat in figura 2.2 unde se poate observa diferenta dintre
un sunet produs de un motofierastrau si un sunet produs de vant.
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Figura 2.2 - Rezultatul autocorelatiei in cazul sunetului produs de drujba (in stanga) si in cazul
unui sunet produs de vant (in dreapta) [15]

Se poate observa din figura 2.2 ca functia de autocorelatie prezinta maxime periodice in
cazul sunetului produs de drujba, in timp ce in cazul sunetului produs de vant nu existd
caracteristici vizibile definitorii. Pentru inceput se determind maximul local, dupa care se

efectueaza extragerea unor parametri din aceasta functie. In continuare, sunt calculate urmatoarele
caracteristici:

e distanta medie intre maximele locale max;:
1 Imax| di

— D ist;

|max| Z =1 t

unde max este numarul de maxime locale si

avgDist =

dist; = pozitie(max;) — pozitie(max;_,)

e Varianta distantei intre minimele locale:

varianta = Z'ir:fxl(disti — avgDist)?3

|max|

e numarul de maxime locale:
|max|

e energia pe termen scurt a semnalului de intrare:
STE= Y9 sz neN

n=
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2.2.1.3 Clasificarea la nivelul fiecarui dispozitiv

Conform precizarilor anterioare, memoria dispozitivului este limitatd ceea ce impune
stocarea a maxim 4 esantioane, fiecare cu o durata maxima de 1/8 secunde. Durata de extragere si
de clasificare a parametrilor este de 3 secunde. Clasificarea s-a facut folosind diferiti arbori de
decizie si anume : Alternating Decision Tree (ADT) [17], Best-First decision tree [18], Decision
Stump [19], J48 (C4.5) [20], J48Graft (grafted C4.5) [21], LogitBoost Alternating Decision Tree
(LADTree) [17], Random Forest [22], Random Tree [19], Reduced-Error Pruning Tree [19], Simple
Classification and Regression Tree (CART) [23]. Pentru recunoasterea tiparelor, arborii de decizie
sunt buni clasificatori, iar principalele avantaje in aceasta situatie sunt: implementare facila, care
necesita un nivel scazut de memorie si sunt destul de rapizi.
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Figura 2.3 - Rata de identificari cu succes folosind diferiti arbori de decizie [15]

Figura 2.3 ilustreaza rata identificarii cu succes, in care se folosesc mai multi clasificatori
bazati pe arbori de decizie, evaluati pe prima de baza. Pentru o imagine de ansamblu a acestor
date, trebuie luate in considerare rata de identificare negativa si alarma falsa, deoarece intr-un
sistem real de supraveghere o interventic a echipajului uman ar produce costuri suplimentare.
Astfel, in figura 2.4 se observa rata de identificare cu succes raportatd la numarul de alarme false
produse de fiecare algoritm de clasificare in parte:

50
40

Figura 2.4 - Rata de identificari pozitive normata la rata de identificari negative [15]
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Analizand figura 2.4, observam ca algoritmul de clasificare ADT ofera cel mai bun rezultat,
atat din punctul de vedere al identificarilor pozitive, cat si din punctul de vedere al celor negative.
ADT (arbore de decizie alternativa) este construit din clasificatoare slabe. Pentru a obtine rezultate
cu o performantd mai ridicatad se poate folosi o tehnica de imbunatatire (boosting). La iesirea
acestui clasificator binar avem un numir real intre 1 si 100. Clasificarea binara se face setand un
prag pentru valoarea de la iesire, de regula 50. In Tabelul 2.1 este prezentati matricea de confuzie
pentru arborele ADT.

Decizie
Sunet Motofierastrau Altceva
Motofierastrau 76.19 23.81
Altceva 2.67 97.33

Tabelul 2.1- Matricea de confuzie (in procente %) a arborelui de decizie ADT [15]

2.2.2 Detectia acustici bazati pe analiza parametrilor extrasi din autocorelatia
semnalului

Metoda propusa are la baza informatii esentiale, precum banda de frecventa in care se
gasesc cele mai importante esentiale spectrale din semnalul sonor produs de un motofierastrau.
Implementarea unor algoritmi complecsi cu ajutorul unui sistem embedded presupune o serie de
probleme referitoare la timpul de calcul pana la obtinerea rezultatelor (riscindu-se astfel pierderea
unor informatii) si la aspectul energetic: reducerea timpului de calcul implica un sistem mai
performant, dar in majoritatea cazurilor acesta va impune o putere electrica ridicata. Ne propunem
astfel implementarea unui algoritm care sa fie capabil de realizarea unei decizii binare pe baza
unor criterii cat mai simple.

Calculul functiei de autocorelatie poate avea o complexitatee ridicatd de calcul, mai ales
din punct de vedere temporal. Functia de autocorelatie a unei secvente de lungime finita (s,,), cu
|s| elemente, este urmatoarea:

s}
R ('T“') = Z(""?L - ;)("[(n Fm)mod|s|) — ;)

n=>0

Figura 2.5 - Relatia funtiei de autocorelatie

unde § reprezinta media secventei. Datoria simetriei ecuatiei, aceasta trebuie calculate doar pentru
Is|

m=0,1,2,.., =
2

Tn cadrul metodei autocorelatiei, se calculeazi valoarea a patru descriptori ai secventei de
autocorelatie:
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e STI (Short Time Intensity) - primul element al secventei autocorelatiei:

5|
STT =R, (0) =) si,ne€
n=>0

Figura 2.6 - Primul element al secventei autocorelatiei

e numarul maximelor locale (N,) in functia Rss(m). Se considera ci fiecare varf al secventei
de autocorelatie este un maxim local daca valoarea sa este mai mare decat un anumit prag
(o) ce depinde de STI si dacd nu mai are niciun alt maxim intr-o fereastra de cautare data
(latimea ferestrei este f3).

e distanta medie dintre doua maxime locale:

1
(L'UgD?;St = ﬁ Z D'i
P =2

Figura 2.7 - Distanta medie dintre doud maxime locale
unde D; reprezinta distanta dintre ith si varful i - ith.
e Variatia distantelor dintre maximele locale (uniformitatea frecventei fundamentale):

1 &

variance = ——— E (D; — avgDist)?
Ny — 1% |
1=

Figura 2.8 - Variatia distantelor dintre maximele locale

Tn cadrul celor 4 descriptori, STI poate fi considerat un descriptor slab, deoarece depinde
in mare parte de setarile de castig si de distanta dintre microfon si sursa sunetului. Totusi, valoarea
acestui descriptor poate fi normalizatd Tnainte de clasificare, stiind valorile de castig ale
amplificatorului.

In cadrul credrii unui sistem de clasificare eficient, nu doar descriptorii trebuie si fie creati
corespunzator, ci si mecanismele de decizie, pentru a genera rezultate precise si corecte. Exista
multe instrumente bine cunoscute de clasificare ce pot fi considerate, precum retelele neurale,
SVM, arbori de decizie. Limitarile platformei hardware legate de puterea de calcul si utilizarea
memoriei trebuie avute in vedere. Arborii de decizie pot fi usor aplicati, existd mecanisme de
comparare usor de aplicat cu ajutorul operatiilor cu valori intregi (spre deosebire de SVM, care
evalueaza cereri prin adunari si Inmultiri de numere reale).
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2.3 Analiza computationala a scenei audio (CASA)

2.3.1 Descriere

Lucrarea [24] propune o abordare folosind tehnologia CASA [25], o tehnologie in continua
dezvoltare care 1si propune descrierea completd a unei scene acustice cu ajutorul unei serii de
metode si algoritmi. Pentru a realiza o descriere completa a unei scene acustice este nevoie de
separarea surselor de sunet diferite, localizarea acestora in contextul scenei si recunoasterea
individuala a fiecareia in parte. Lucrarea [25], considerata una de referinta in acest domeniu, pune
in evidenta principii de baza, algoritmi, arhitecturi de sisteme si potentiale aplicatii pentru aceasta
tehnologie. Lucrarea abordeaza diverse metode absolut necesare intr-un sistem CASA:

estimarea multiplelor frecvente fundamentale,

abordari CASA bazate pe vectori de caracteristici si modele,
separarea sunetelor bazata pe localizarea in spatiu,

tehnici de procesare audio in medii reverberant,

Separearea semnalului de vorbire fata de semnalul de muzica,
recunoasterea automata a vorbirii Tnh medii cu zgomot,
modelarea neurala a scenei audio.

Lucrarea mentionatd anterior este structuratda in doud mari parti: prima abordeaza
extragerea si analiza seturilor de caracteristici pe baza carora se va face clasificarea, iar cea de-a
doua parte pune in evidentd modul de aplicare a algoritmilor modelelor Markov ascunse (HMM)
pentru rezolvarea problemelor de detectie si clasificare a sunetelor.

2.3.2 Parametri acustici
In cadrul lucrarii de fata, se folosesc 3 tipuri de parametri acustici pentru clasificare:

e coeficienti Mel-Cepstrali (MFCC) : sunt folositi 23 astfel de coeficienti. Dupa
filtrarea transformatei Fourier rapide cu un banc de filtre triunghiulare in scara Mel
a ferestrelor de semnal, se aplica logaritmarea si transformata Cosinus Discreta
(DCT) pentru a obtine acesti parametri. Acestia sunt importanti din puncul de
vedere al perceptiei umane asupra sunetelor. Ultima etapa din acest algoritm de
extragere este foarte importantd, avand rolul de a decorela datele, folosind putine
resurse computationale.

e descriptori audio MPEG-7 de nivel redus (LLD) : protocolul audio MPEG-7 ofera
o serie de unelte cu scopul de a genera automat un descriptor capabil sa ilustreze
informatii esentiale despre semnalul audio. Acesti parametri sunt prezentati in
Tabelul 3.2. iar 0 prezentare mai detaliata se poate gasi in lucrarea [15].

30



Descriptor Dimensiune Abreviere

Audio Waveform 2 AW
Audio Power 1 AP
Audio Specrum Centroid 1 ASC
Audio Spectrum Spread 1 ASS
Audio Spectrum Flatness 19 ASF
Harmonic ratio 1 HR
Upper Limit of Harmonicity 1 ULH
Audio Fundamental Frequency 1 AFF

Tabelul 2.2 - Descriptorii audio MPEG-7 de nivel redus [24]

e pachet integrat de analiza perceptuald wavelet (PWP): parametrii acustici
prezentati in tabelul 2.2 oferd o definire a semnalului atat in domeniul timp, cat si
in domeniul frecventa. Lucrarea [15] pune in evidentd cum parametri din domenii
diferite pot imbunatati performanta de clasificare a intregului sistem. Spre
deosebire de sinusoidele predictibile, functiile wavelet tind sa fie neregulate si
asimetrice.

Cei trei parametri au fost folositi separat la nceput pentru a stabili nivelul de eficienta al
fiecaruia. In acest scop, au fost dezvoltate o serie de experimente pentru a stabili eficienta.

2.3.3 Metodologia de estimare a modelelor audio

Recunoasterea sunetelor se bazeaza pe faptul cd orice sursd de semnal audio este
caracterizata printr-un model de distributie al energiei in functie de frecventa. Acest model poate
fi determinat folosind algoritmi statistici de recunoastere a formelor. In cadrul comunicatiei, cei
mai folosifi clasificatori ce se ocupd de recunoasterea sunetelor se impart in doud categorii, asa
cum am precizat in capitolul precedent: clasificatori discriminatori i clasificatori
non-discriminatori. Clasificatorii discriminativi incearcd sa gaseasca o suprafatd de separatie intre
clasele date spre antrenare.

Aceastd metoda foloseste teoria Modelelor Markov Ascunse, unde fiecare stare este
modelata prin Mixuri Gaussiene. Algoritmul Baum-Welch a fost folosit pentru a antrena un HMM
pentru fiecare clasd de sunet in parte. Acesta imparte secventa de succesiune a caracteristicilor
intr-un numar predefinit de stari si invatda modul de asociere al acestora. Rezultatul este o matrice
de tranzitie compusa din elemente ce indica probabilitatea succesiunii intre stari. Un HMM este
definit de urmatoarele elemente:

e numarul de stari, S,

e numarul de observatii posibile, O,

e tipul de distributie pentru fiecare stare in parte, n acest caz fiind vorba despre GMM,

e matricea de tranzitie, ce contine probabilitatile de succesiune de la o stare la cealalta,

e distributia starilor initiale, ce indicd probabilitatea ca HMM-ul sa inceapa dintr-o anumita
stare.
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2.3.4 Dezvoltarea sistemului

n scopul determinirii topologiei care asigura cea mai mare precizie din punctul de vedere
al clasificarii, s-a conceput un experiment folosind ceoficientii MFCC. Acest experiment consta
din doua etape: prima etapa foloseste o singura stare, iar cea de a doua etapa utilizeaza o schema
ierarhica cu scopul principal de a separa activitatile umane de restul. Setul de date folosit pentru
antrenare §i testare are un rol esential Tn privinta rezultatelor sistemului construit, de aceea s-au
inglobat diverse sunete dintr-o gama larga, precum sunete folosite in industria cinematografica.
Baza de date trebuie de asemenea sa ofere o calitate ridicata a sunetelor si un numar mare de
inregistrari. Topologia in cauza este reprezentata in figura 2.9, iar caracteristicile bazei de date
audio sunt descrise Tn tabelul 2.3:

Categorie audio Nr. de esantioane audio Durata totala [s]

Pasari 187 6.159,78
Motocicleta 79 1.169,2
Masina 81 2.195,2
Ploaie 53 2.209,8
Vorbire 1680 5.073,6

Sunet de arma 131 1.803,87
Vant 66 3.234

Total 2277 21.845,35

Tabelul 2.3 - Structura bazei de date audio [24]
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f computation
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Figura 2.9 - Schema bloc ce ilustreaza cei doi pasi din topologia pentru detectia prezentei umane
Tn mediile naturale [24]
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Din cadrul acestor date, un procent de 70% a fost folosit pentru antrenare, iar restul de 30%
a fost utilizat pentru procesul de evaluare. Datele au fost alese in mod aleator pentru a asigura
relevanta rezultatelor.

Din diagrama bloc a sistemului de detectie atasatd anterior observam ca in prima faza,
sistemul realizeaza o clasificare generalizata, in care se incadreaza esantioanele de sunet in doua
clase pe baza tipului de sursa audio: artificiala (activitate umand) sau naturala (fenomen al naturii,
sunet generat de animale/pasari). Scopul lucrarii este determinarea sursei sunetului din punctul de
vedere al activitatilor umane, deci zona superioard a graficului prezinta o importantd deosebita
pentru aceasta lucrare.

Standardul MPEG-7 recomanda extractia parametrilor de nivel redus la nivelul unei
ferestre de 30 ms cu o suprapunere de 10 ms. Fereastra folosita este cea Hamming, cu scopul
minimizarii discontinuitatilor, iar lungimea FFT este 512.

2.3.5 Rezultate

Precizia totald obtinuta este 81.5%, in timp ce precizia pentru primul pas al topologiei este
87.7%. Cele doua matrici de confuzie obtinute la pasul 2 sunt prezentate in tabelele 2.4 si 2.5.

Réspuns
Tip Motocicleta Masina Vorbire Sunet de arma
Motocicleta 70.1 24.3 0 5.6
Masina 20.4 75.8 0 3.8
Vorbire 0 0 100 0
Sunet de arma 15.7 3.1 0 80.2

Tabelul 2.4 - Matricea de confuzie pentru sunete specifice activitatii umane [24]

Raspuns
Tip Motocicleta Masina Vorbire
Motocicleta 70.1 24.3 0
Masina 20.4 75.8 0
Vorbire 0 0 100
Sunet de arma 15.7 3.1 0

Tabelul 2.5 - Matricea de confuzie pentru sunete specifice naturale [24]

2.4 Metoda LPC

Metoda codarii prin predictie liniara [26] modeleaza fiecare esantion al semnalului audio
pe baza sumei mediate a etantioanelor precendente. Coeficientii sunt folositi pentru a realiza filtrul
liniar de predictie. Predictorul liniar calculeazd o anvelopa spectrald adaptata special pentru
elementul audio, alegind convenabil ordinul acestuia. Datoritd erorii minimizate de catre
predictorul liniar, varfurile spectrale sunt puse in evidenta in cadrul anvelopei, la fel ca in sistemul
auditiv.
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Pentru analiza LPC, intrarea predictorului liniar este reprezentatd de esantioanele
semnalului audio digital x(n) (un proces stationar si aleator Tn sens larg), iar iesirea este obtinuta
sub forma unui set de M+1 coeficienti, by ;, i = 0, M, unde M este ordinul filtrului liniar de
predictie. Coeficientii by, ; sunt alesi pentru a prezice cu acuratete cat mai mare valoarea curenta a
datelor esantionate, X(n) dintr-un set de M cele mai recente esantioane. Functia de estimare, sau de
predictie, are urmatoarea forma:

X, (n) = —ibmx(n —1)

Figura 2.10 - Functia de estimare (predictie) [26]

unde by ; = [1 by ... by]. Eroare de predictie ey, (n) poate fi calculate ca diferenta dintre semnalul
audio actual si cel estimat:

e, (n)=x(n)—x,,(n) (;jx(n) i ibM:fx(n —1i)

Figura 2.11 - Eroarea de predictie [26]
Eroarea de predictie reprezinta toate noile informatii care intrd in semnalul X,(n), la
momentul n. Deoarece informatia este noud, eroarea de predictie este "imprevizibild".

Componenta ce poate fi prezisa nu contine informatii noi. Eroarea de predictie poate fi considerata
a fi iesirea unui filtru FIR cu urmatoarea functie de transfer:

M
H,(z)=1+ ZbM:}.:_’
i=1

Figura 2.12 - Functia de transfer a filtrului FIR [26]

ca raspuns la semnalul stationar in sens larg de la intrare. Varianta erorii de predictie este data de
ecuatia:

O-ez - E{[QM(”)]Z} - i[e;w(n)_a_u]z

Figura 2.13 - Varianta erorii de predictie [26]

unde é,, reprezinta media aritmetica a erorii de predictie ey (Nn) .
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Cele doua metode clasice implicate in predictia liniara sunt metoda autocorelatiei si metoda
covariantei. in cazul metodei autocorelatiei, recursia Levinson-Durbin este utilizatd pentru a
rezolva ecuatiile normale care apar din formula celor mai mici patrate. Metoda covariantei este
bazata pe o estimare impartiala a autocorelatiei.

Random Forests (RF) este unul dintre cei mai cunoscuti algoritmi ce foloseste arbori de
decizie Tn scopul unui clasificator de baza. Arborii de decizie sunt folositi din ce in ce mai mult in
momentul actual, reprezentand modele predictive de Invatare automata (ca ramurd a inteligentei
artificiale) ce decid valoarea tinta a unui nou esantion, bazandu-se pe diverse atribute ale datelor
disponibile.

Construirea unui arbore de decizie este conforma cu procesul general de creare a unui
ansamblu; construirea acestuia consta in 3 faze de baza:

1. obtinerea diversitatii ansamblului - RF manipuleaza seturi de date de antrenare; este creata
o lista de seturi de invatare, folosind metoda de esantionare treptata;

2. construirea clasificatorilor de baza - RF face disponibil arborele aleator pentru diferite
seturi de antrenare. Tn fiecare nod, un mic grup de atribute de intrare sunt selectate Th mod
aleator. Dimensiunea grupului este aleasa de obicei ca fiind cea mai mare valoarea intreaga
mai mica decat log, M + 1, unde M reprezinta numarul atributelor de intrare; in continuare
sunt alese cele mai bune atribute sau cel mai bun punct de ramificare; toti acesti arbori nu
sunt retezati;

3. combinarea clasificatorilor de baza - RF utilizeaza metoda votului majoritar.

Construirea unui RF consta In generarea unor vectori aleatori pentru a creste un ansamblu
de arbori si permiterea acestora sd voteze pentru cea mai populara clasa. Pentru a evita corelarea
in cadrul arborilor, algoritmul de invétare selecteaza aleator un subset de caracteristici pentru a
gisi cea mai buna ramificatie la fiecare nod. In RF, arbori diferiti au acces la diferite subcolectii
aleatoare ale setului de caracteristici sau la diverse subcolectii aleatoare de date. Daca un vector
original de caracteristici are D caracteristici 4;, i = 1 : D, atunci:

e fiecare arbore foloseste o selectie aleatoare de m ~ +/D caracteristici de tipul {Aij}]f:l;

spatial caracteristicilor este diferit (dar fix) pentru fiecare arbore si este reprezentat de cétre
F,, 1<k < K = #arbori (K este de ordinul sutelor);

e pentru fiecare ramificatie la un nod al arborelui pentru o variabiala data, se alege o
variabild A; care va fi folositd pe baza informatiei sale de continut;

o valoarea lui m este pastrata constanta in timpul cresterii ansamblului de arbori.

Pentru a se calcula informatia de continut a unui nod:

e se presupune ca setul de intrare la nod este S; in continuare, informatia de continut a
nodului N este:

1(N)=|s

H(S]_|SL|H{SL )_lsﬂ‘H[SR]

Figura 2.14 - Informatia de continut a nodului N
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unde:

(1) |S| este dimensiunea esantioanelor de intrare,
2 |S LR | este dimensiunea subclaselor de la stanga (NU) si respectiv subclaselor de la dreapta
(DA),

P m——_
A2<1.1

No /

Figura 2.15 - Subclasele stanga-dreapta (NO-YES) [26]

——

(3) H(S) reprezintd entropia Shannon a S = — ¥;_,,p;log, p;, cu p; = P( C; | S) fiind
proportia clasei C; in esantionul S; H(S) este numita variabilitatea in probabilitati p; ce
formeaza esantioane de intrare S pentru nodul current N,

(4) I(N) denota informatii de la nodul N.

e Pentru a gasi informatia de continut medie H,,, (4; ) pentru 4;, pentru fiecare variabila
A;, media peste toate nodurile N din toti arborii care implica aceastd variabila este
utilizata astfel:

o Tn primul rénd, toate variabilele A; sunt clasificate in functie de informatia de
continut;

o Tn al doilea rand, pentru fiecare valoarea fixa n; < n, RF este reconstruit
folosind doar primele n, variabile;

e 1, care maximizeaza eroarea de predictie este selectata.

Fiecare arbore este construit cat mai mult posibil. Nu exista retezari ale arborilor. Cele mai
importante caracteristici ale RF sunt urmatoarele:

e este de necomparat in ceea ce priveste acuratetea printre alti algoritmi de minare a
datelor;

e metoda de clasificare functioneaza eficient pe seturi de date extinse cu un numar
ridicat de caracteristici;

e Qaceasta poate oferi o estimare privind variabialele care sunt importante in
clasificare;

e (Qenereaza o estimare internd fara precedent a erorii de generalizare a progresului
de construire a arborilor;

e are metode de echilibrare a erorii in populatii de clase cu seturi de date instabile.
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Pana in momentul de fata, metoda de clasificare RF a fost aplicata in domenii variate,
precum modelare, predictie si sisteme de detectie a intruziunilor.

2.5 Metoda MFCC

Descriptorii MFCC [27] sunt cei mai populari descriptori acustici de nivel scazut (LLDs),
datorita eficientii computationale si robustetii zgomotului. Aceasta tehnica realizeaza o analiza
spectrald bazata pe un filtru logaritmic triunghiular plasat in frecventa. Acesti coeficienti necorelati
furnizeaza o reprezentare compactd a unui semnal, bazandu-ne pe informatia lor legata de

frecventa.

Mel-Filter Bank
l T
= il
— |FFT|? Log,, —= DCT r—-HFCCS

Figura 2.16 - Schema bloc a metode de detective MFCC [27]

Descriptorii MFCC s-au dovedit a fi foarte eficienti. Calculul acestora include urmatoarele
etape, ca in figura 2.16:

se calculeaza transformata Fourier discreta, aceasta transformand semnalul in domeniul
frecventa, iar spectrul de putere P(f) poate fi usor obtinut;

spectrul de putere P(f) este deviat de-a lungul axei sale de frecventa (in Hertzi) catre
axa de frecventa Mel P(M), unde M reprezinta frecventa Mel. Pentru aceastd operatie
se foloseste ecuatia de mai jos. Acest proces reflectd aproximativ perceptia audio a
urechii umane.

M(f) = 2595 loglO(1 + f/700)

spectrul puterii rezultat este trecut prin filtrul trece banda triunghiular, iar functia
spectrului de putere P(M) devine 6(M). Acest proces de convolutie va reduce
semnificativ rezolutia spectrala a (M) Tn comparatie cu P(M). Convolutia discreta
pune in evidentd esantioane din banda critica a spectrului de putere, sub forma
0(M,)(k =1, ...,K) din ecuatia de mai jos, unde {2 sunt spatiate liniar pe scara Mel.
Cele K iesiri de forma X(k) = In(6(M)) (k = 1,..,K) sunt astfel obtinute. De
asemenea, in ecuatia de mai jos observam o simulare a celor K filtre. In implementare,
0 (M, ) este mai degraba o medie decét o suma.
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B(My) =Y P(M - M(M), k=1,... K

i

Figura 2.17 - Functia spectrului de putere trecuta printr-un filtru trece banda triunghiular [27]

e functia MFCC este calculata folosind ecuatia 2.18, iar deseori D « S din cauza abilitatii
de compresie a functie MFCC.

.
MFCC(d}) =Y Xicos |dk -05)=|, d=1,...,D
s K

ko |
Figura 2.18 - Functia MFCC [27]
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Capitolul 3

Metoda propusa de detectie audio a drujbelor
3.1 Fundamente teoretice
3.1.1 Coeficienti Haar

Coeficientii de baza Haar [28] au fost folositi de-a lungul timpului in recunoasteri versatile
ale imaginilor si ale sunetelor. Un parametru Haar este un simplu filtru diferential de cost
computational redus, ce necesitd doar adundri i scaderi pentru a extrage valoarea unei
caracteristici. Original, aceastd idee a fost introdusd in domeniul recunoasterii de imagini, nsa
studiile au dovedit ca parametrii Haar 1-D pot fi de asemenea aplicati in probleme de recunoastere
ale altor tipuri de semnale, precum clasificari verbale/non-verbale si clasificari ale activitatilor
umane. Prin aplicarea unui singur parametru Haar 1-D asupra unui semnal temporal obtinem un
simplu filtru trece banda, insa prin formarea unei combinatii liniare de cativa coeficienti Haar, se
creeaza un clasificator puternic, cu o capacitate ridicata de a recunoaste cu acuratete diverse forme
sau tipuri de sunete. Acest tip de clasificator se dovedeste versatil prin simplul fapt ca putem
schimba combinatia liniara.

In studiile de recunoasterea a formelor din cadrul semnalelor audio, forma spectrului este
folosita 1n principal ca parametru de baza. De exemplu, semnalele vocale furnizeaza forme

concave si convexe aflate Tn benzi de frecventa intre 400 Hz si 4kHz, asa cum se observa in figura
3.1

Frequency [kHz]

Amplitude

Figura 3.1 - Forma semnalului audio. Spectrul de frecventa al semnalului audio [28]
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3.1.2 Spectograme

Spectrul [29] unui semnal pune in evidentda continutul de frecventa a unei scurte sectiuni
din cadrul formei de unda. Totusi, in cazul in care dorim sa observam cum un spectru se modifica
n timp n cadrul unei sectiuni de semnal audio/vocal, apare necesitatea unui alt tip de instrument
spectral. Un astfel de instrument standard este spectograma, care reprezintd o diagrama
bi-dimensionala a freventei in functie de timp, in care amplitudinea pentru fiecare frecventa este
descrisa prin nuanta de gri a punctului corespunzator din plan. Figura de mai jos reprezinta un
exemplu de spectograma in concordanta cu forma de unda a cuvantului "stamp" din limba engleza
(in traducere, timbru). Putem observa cateva elemente de bazi: nuantele mai inchise de gri
corespund cu energia de frecventd inaltd a fonemului "s", striatiile verticale in fonemul "A"
corespund cu faptul ca aceasta vocala caracterizeaza un semnal periodic, iar saltul brusc catre zona

n.n

alba din cadrul literei "m" corespunde cu finalizarea cuvantului prin intermediul literei "p".

)
3000 4000

frequancy (H
2000

1000

2600 2800 3000

time (ms)

Figura 3.2 - Spectrograma cuvantului stamp [29]

Striatiile verticale pentru vocala cuvantului stamp permit folosirea unei alte modalitati de
masurare a frecventei fundamentale a semnalului in acest punct. In acest tip de spectrograma
(cunoscuta sub numele de spectrograma de banda larga), fiecare striatie verticala corespunde unui
ciclu de deschidere-inchidere a glotei. Astfel, masurarea timpului dintre striatii ne indica perioada
de oscilatie, deci frecventa fundamentala a semnalului vocal in fiecare moment de timp.
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3.2 Motivatia metodei propuse

Aceasta metoda 1si propuna sa diferentieze sunetele produse de motofierastrau fata de o
gama largd de sunete cum ar fi sunetele ambientale de padure, sunetele produse de motoare de
capacitate mai mare decat cea a drujbei sau sunete produse de diferite animale. Aceasta clasa de
sunete negative va fi descrisa mai detaliat intr-un capitol destinat special crearii bazei de date in
care vom exemplifica fiecare clasa de sunete i in care vom specifica si ponderea ocupata de fiecare
clasa de sunet in raport cu intreaga baza de date. Pentru a realiza o clasificare cat mai buna intre
sunetele de drujba si sunetele de non-drujba a fost necesara realizarea unui studiu exhaustiv asupra
parametrilor extrasi din semnalul sonor, pentru a putea determina care dintre acesti parametri are
o capacitate mai buna de clasificare Intre aceste 2 clase de sunet mengionate anterior.

In urma acestui studiu aprofundat asupra parametrilor extrasi din semnalul sonor am
constatat ca exista o diferentd usor de observat intre sunetele produse de o drujba care taie in mod
activ si o drujba care functioneaza in gol. Aceasta diferentd o observam in figura 3.3.

Spectograma drujba - functionare activa

Time (secs)
Powerfrequency (dB/Hz}

Frequency (kHz)

Spectrograma drujba - functionare in gol

Time (secs)
Powerfrequency (dB/Hz)

Frequency (kHz)

Figura 3.3 - Spectograme drujba - functionare active vs. functionare in gol
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Functionarea activa este reprezentata de momentul in care drujba taie lemnul rezonand cu
Intreaga masa lemnoasa, iar functionarea in gol poate fi reprezentata atat de momentul in care este
turat motorul de drujba cat si de momentul cand acesta este lasat liber, neturat.

Pentru a putea observa diferentele dintre drujba care taie activ si alte tipuri de sunete am
analizat in continuare si spectrograma sunetului ambiental de padure din figura 3.4, dar si
spectrograma sunetului produs de vant din figura 3.5.

Spectograma sunetului ambiental de padure

-T2

1-74

1-76

1-78

Powerffrequency (dB/Hz)

Frequency (kHz)

Figura 3.4 - Spectrograma sunetului ambiental de padure

Spectograma sunetului produs de vant

Time (secs)
Powerfrequency (dB/Hz)

Frequency (kHz)

Figura 3.5 - Spectrograma sunetului produs de vant
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In urma acestei analize a multiplelor spectograme am decis ca un criteriu bun de clasificare
intre sunetele de drujba si sunetele de non-drujba ar fi reprezentat de prezenta armonicelor
specifice figurii 3.6. Prin urmare am considerat doar sunetele de drujba care functioneaza activ ca
fiind din clasa pozitiva, iar drujbele care functioneaza in gol au fost considerate ca apartinand
clasei negative, datorita faptului cd nu prezintd caracteristicile spectrale potrivite detectiei
implementate.

Spectograma sunet produs de drujba

1-40

Time (secs)
P2
o
Powerfrequency (dB/Hz)

Frequency (kHz)

Figura 3.6 - Spectograma sunetului produs de drujba

Pentru detectarea acestor caracteristici ale spectrogramei am utilizat un descriptor Haar
capabil sa genereze in urma multiplelor prelucrari un set de parametri care pot fi folositi cu usurinta
in cadrul oricarui tip de clasificator. Un aspect foarte important in cadrul acestei metodei a fost
alegerea unui interval de frecventa identic pentru toate semnalele , tocmai pentru a pastra un anumit
factor de aspect al spectogramei. De asemenea, fiecare semnal a fost in ferestre de timp egale
tocmai pentru a nu influenta intr-un mod negativ functia de extragere a coeficientilor Haar.
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3.3 Construirea bazei de date

Un pas important in proiectarea acestei metode a fost crearea unei baze de date adecvate.
Setul meu de date are 2 clase principale: negative, care sunt sunete ce se gasesc in paduri si o alta
clasa care consta in sunete produse de drujba. Pentru clasa negativa am incercat sa am o gama de
sunete foarte variata. Pentru clasa de sunete considerate pozitive am mostre de la diferite tipuri de
fierastraie, la distante diferite fata de dispozitivul de inregistrare. Numarul total de inregistrari este
de 1397 din care 910 sunt negative si 487 sunt pozitive.

O distributie mai precisd a bazei de date bazata pe sursa sunetului poate fi observata in
tabelul 3.1.

. Numarul de Dist_ributia
Tipul de sunet inregistriri bazel[ 3:] date
Drujba 487 34.86
Caine 40 2.86
Cocos 40 2.86
Broasca 40 2.86
igr;)ztdi?;blental 60 429
Pisica 40 2.86
Gaind 40 2.86
Insecte 40 2.86
Oaie 40 2.86
Cioara 40 2.86
Voce Umana 64 4.58
Ploaie 40 2.86
Lemne Arzénd 40 2.86
Greiere 40 2.86
Cerb 15 1.07
Pasari 40 2.86
Picaturi de apa 40 2.86
Vant 60 4.29
Rau ce curge 40 2.86
Tunete 40 2.86
Pasi 40 2.86
Motor tractor 41 2.93

Tabelul 3.1 - Distributia bazei de date
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3.4 Prezentarea metodei propuse

Metoda propusa prin intermediul acestei lucrari clasifica semnale audio fie in sunete de
drujba, fie In non-sunete de drujba, pe baza proprietatilor spectrale ale formei de unda.
Caracteristica extrasa reprezinta de fapt un coeficient de similaritate relationat cu un spectru ideal
care consta in urme de frecventa distribuite uniform. Au fost obtinute rezultate foarte bune avand
in vedere restrictiile legate de sunete de drujba si adaugarea unor pasi de rafinare a sunetelor.
Tntregul proces de clasificare este prezentat in diagrama bloc din figura 3.7, urmand ca in
continuare sa prezint pe larg blocurile de baza.

Audio
Signal

Window I

FET[n]
FFT[n-1]
1 FFT
: BUFFER
[EFTi=-Lz)
Feature Decision

Extraction S

Figura 3.7 - Schema bloc a procesului de clasificare a semnalelor audio

Primul pas consta in procesarea pe ferestre a semnalului original Tnregistrat cu ajutorul unui
microfon. Tn acest punct, alegerea unei lungimi inadecvate a ferestrei conduce la rezultate incorecte
in cadrul blocului FFT si la rezultate de clasificare eronate. Am decis sa aleg o fereastrda Hamming
cu o lungime de aproximativ 30ms si un procentaj de suprapunere de 50%.

Blocul FFT este folosit pentru a realiza transformarea Fourier a semnalului pentru fiecare
fereastra in parte. In aceasta lucrare am ales 1024 de puncte Nerr pentru care am obtinut o estimare
buna a spectrului. Urmatorul pas presupune calculul unei valori absolute FFT, iar rezultatul acestui
calcul este livrat catre urmatorul bloc unde este stocat si plasat intr-o coadd pentru procesari
ulterioare.

Blocul de extragere a parametrilor Haar are rolul de a calcula o serie de coeficienti care
sunt principalele caracteristici utilizate in procedura de clasificare. Metodele care au la baza

coeficienti Haar au fost utilizate cu succes in computer-vision pentru recunoasterea obiectelor [6,
71.
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In aceasta lucrare, ii folosim pentru a detecta modele specifice de frecventa in reprezentarea
de sunete in domeniul frecventelor. Prin urmare, motivatia pentru alegerea coeficientilor Haar
pentru a reprezenta spectrograma semnalelor de intrare sta in necesitatea de a detecta modelul
caracteristic al armonicilor pentru o spectograma a sunetului produs de un motofierastrau ce taie
0 masa lemnoasa. Dupa cum am observat in experimentele precizate anterior, acest model al
armonicilor pentru spectograma unei drujbe are un grad inalt de stabilitate in timp.

Initializarea algoritmului constd in definirea mastii Haar folositd pentru determinarea
coeficientilor bazati pe Haar:

Functia de extragere a caracteristicilor prezentata mai pe larg in [30] se aplica peste matricea
M care contine 3 blocuri FFT de semnale pentru ferestre consecutive:

XL X [MASK « MCFy, Ft8)10)
B max[MASK * M(:,F,,:F;, +8)]

H

Prelucrarea in blocul de decizie cuprinde doua etape descrise in detaliu Tn [30]. Prima etapa
utilizeaza ca intrari caracteristicile Haar si detecteaza varfurile de frecventad. A doua etapa face
deosebirea intre sunetele de drujba si alte tipuri de sunete cu proprietati spectrale similare.

Prima etapa implica analiza matricei caracteristice H si determina criteriul de clasificare.
Coeficientul H are o valoare mare atunci cand sunt prezente varfurile de frecventa specifice si o
valoare scazuta in lipsa varfurilor. Pe baza acestei proprietati, am stabilit un prag cu cele mai bune
rezultate de recuperare pentru setul de date de antrenament. Acest prag reprezinta criteriul de
clasificare al primei etape.

A doua etapa a blocului de decizie reprezinta o procedurd de rafinare a sunetelor care au
un spectru similar cu cel de drujba. Diferenta principala dintre spectrogramele sunetelor de drujba
si alte sunete cu modele spectrale similare cum ar fi oile, vacile, cerbii a fost ca nivelul zgomotului
de Tnalta frecventa fata de benzile inferioare de frecventa. Prin urmare, pentru a determina daca un
semnal apartine clasei pozitive, am extras un alt coeficient care madsoara nivelul zgomotului de
inalta frecventa. In mod specific, acest coeficient este raportul dintre amplitudinea maxima patrata
s1 media amplitudinilor patratului in banda de frecventd inalta. Criteriul de clasificare pentru a
doua etapa se realizeaza prin aplicarea unui prag peste coeficientul de zgomot. Acest al doilea prag
a fost ales, de asemenea, pe baza celor mai bune rezultate de recuperare din setul de date de
antrenare.

Astfel, un sunet este clasificat ca pozitiv daca trece cu succes prin ambele etape de decizie.
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3.5 Rezultate obtinute

Pentru o descriere cat mai exacta si concisa a rezultatelor am ales diferite metrici cum ar fi
acuratetea sau curba ROC. Pentru a evidentia cat mai clar rezultatele si perfomantele de care este
capabild aceastda metoda am ales sa prezint in figura 3.8 acuratetea de clasificare ca fiind din clasa
non-drujba a fiecarui tip de sunet negativ din baza de date dar si acuratetea clasificarii sunetelor
de drujba ca apartinand clasei de sunete pozitive. De asemenea, in figura 3.9 putem observa
caracteristica curbei ROC pentru metoda propusa.
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3.6 Implementarea metodei propuse pe un sistem Embedded

Pentru implementarea si testarea metodei propuse ce are la baza coeficienti Haar am utilizat
platforma embedded Raspberry, iar ca suport software am utilizat sistemul de operare Raspbian ce
are la baza o distributie Debian.

In cadrul lucrarii de fatd a fost implementat in limbajul de programare C++ modulul de
extragere a coeficientilor de tip Haar dar si modulul de decizie. Acest lucru a fost realizat pentru a
testa performanta metodei propuse in cadrul unui sistem embedded dar si pentru a putea demonstra
faptul ca procesarea live a unui semnal audio folosind aceasta metoda este posibila pe o astfel de
platforma.

S-a observat ca durata medie de procesare a unui minut de inregistrare dureaza aproximativ
40 de secunde, prin urmare se observa ca prin utilizarea unui buffer de aproximativ 1 minut puteam
dezvolta un sistem live de supraveghere a padurilor deoarece raportul intre durata necesara
procesarii si durata inregistrarii este de aproximativ 68%.

Codul aferent acestei implementari este atasat in anexa 1, in cadrul functiei get_features.c.
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Capitolul 4

Comparatie intre metoda propusa si metodele din starea
artei

In cadrul compariarii celor 5 metode prezentate in paragrafele anterioare, putem folosi

diverse metrici. Figura 4.1 ilustreaza comparatia unor rezultate utilizdnd metrici comune pentru
clasificarea TPR, TNR, FPR si FNR.

TP+TN

x 100

unde TP reprezinta numarul de exemple positive ce sunt clasificate corect, TN este numarul de
exemple negative clasificate corespunzator, iar N este numarul total de exemple de test. Curbele
ROC le observam in figura 4.2.

Overall Accuracy =

TPR [%] FPR [%]
100 60
80
60 40
40 20
20
0 0
o 2 < C 9 N A < “ <
A Q N ﬁ(.; \'a N = {‘(-'
& & Y Y S & & Y ¥ S
FNR [%] TNR [%]
20 100
15 80
60
12 I 40
20
o [m B
> S < < 9 F & “ & '
F&&EFE P

Figura 4.1 - Acuratetea generala a metodelor comparate
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Receiver operating characteristic curve
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Figura 4.2 - Curbele ROC aferente metodelor comparate

Caracteristicile din domeniul timp, precum cele extrase din functia de autocorelatie si
TESPAR sunt foarte sensibile la SNR (signal to noise ratio). Aceste metode au un TPR si un FPR
inalt, deci si o acuratete slabd. In cazul metodei TESPAR, rata inalti a trecerilor prin 0 intr-un
mediu zgomotos conduce la clasificari eronate. in cazul caracteristicilor extrase din functia de
autocorelatie, acestea nu reusesc s ofere o descriere clard a semnalului deoarece parametrul STI
pune in evidenta energia semnalului care nu este considerat un criteriu puternic de discriminare
intre diferitele tipuri de sunete.

Marele dezavantaj al utilizarii coeficientilor de predictie liniara este faptul ca ofera o
reprezentare lipsita de zgomot cand sunt aplicati pe o fereastra largd a unui semnal stationar
zgomotos, dar acest lucru vine totusi cu un cost semnificativ, acela cd se pierd informatii
discriminative la utilizarea coeficientilor pentru semnale nestationare in totalitate.

Parametrii domeniului spectral se dovedesc a avea o performanta mai buna, considerand
faptul ci parametrii MFCC furnizeazi o aproximare spectrald buni. In acest caz, faptul ci
semnalele nu sunt stationare de-a lungul unor perioade lungi de timp poate conduce la pierderea
semnificativa a unor informatii discriminative.
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Concluzii

Metoda propusa prin intermediul acestei lucrari prezinta rezultate foarte bune, comparative
cu cele ale metodelor conventionale folosite in detectia si clasificarea sunetelor. Utilizarea
parametrilor Haar, cunoscuti din domeniul procesarii de imagini, s-a dovedit o alegere foarte buna
pentru extragerea caracteristicilor unui semnal audio, iar acest aspect se observa imediat in cadrul
spectogramelor. Consider ca metoda propusa in cadrul lucrarii de fata poate duce la construirea
unei sistem eficient de detectie a despaduririlor ilegale.

Performanta obtinutd prin metoda propusa este comparata cu alte metode din literatura in
termeni de cinci valori (adica precizia generala, TPR, TNR, FPR, FNR) si curbele ROC. Toate
experimentele au fost realizate pe o baza de date cu 1397 sunete impartite in 487 exemple pozitive
si 910 exemple negative. Rezultatele raportate demonstreaza eficacitatea metodei propuse pentru
a discrimina sunetele produse de lant. Acest lucru se datoreaza in principal faptului ca algoritmul
propus considera ca semnalul sonor al lantului de drujba este stationar pentru o anumita perioada
de timp.
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Anexa 1

e (et feature.c

#include <string.h>
#include "get features.h"
#include "sum.h"

double[10] get features(double fftl1l[9], double fft2[9],

{

double refined features[100];
double haar features[100];
int k;

int 1i;

int j;

int 10;

int 1i1;

double y;

int b _k;

double MASKI[27];

double dv0[9];

static const signed char b MASK([27] = {( -1, -1, -1, -1, -1, -1, -1, -1,

double c MASK[27];

double d MASK[27];

double varargin 1[5];

double e MASK[27];

int idx;

boolean T exitgl;

memset (&refined features[0], 0, 100U * sizeof (double))
memset (&haar features[0], 0, 100U * sizeof (double)):;

k = 0;
refined features[0] = 0.0;

;01 < 12; i++) |
+ i) << 1;
) (

.
—
Il
e~ 1l

)
= 0; jJ < 1i1; Jj++) {

or (b k =0; b k < 27; b k+t+) {
MASK[b_ k] = b MASK[b k];
}

sum (MASK, dvO0);

y = b_sum(dvO0) ;

for (b_k = 0; b k < 27; b _k++) {
MASK[b k] = b MASK[b k];

}

for (b_k
c MASK[b k]
}

k < 27; b kt++) {

0;
= b MASK[b kI;

b_
bi
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double f£ft3[9])

’

(93.0 + ((double) (i0 - i) - 7.0)) / (double)iO);



for (b_k = 0;
d MASK[b_ k] =
}

for (b k = 0;
e MASK[b k] =
}

varargin 1[0] =
sum (MASK, fftl);
varargin 1[1] =
sum(c_MASK, fft2
varargin 1[2] = b sum(fft2);
sum(d MASK, fft3);

varargin 1[3] = b _sum(fft3);

Y

b _sum(fftl);
)

idx = 0;
b k = 2;
exitgl =
while

false;
(('exitgl)
idx = b_k;
exitgl = true;

§& (b_k < 6)

if (idx !'= 0) {
y = varargin 1[idx - 1];
while (idx + 1 < 6) {
if (y < varargin 1[idx]) {
y = varargin 1[idx];

}

idx++;

}

haar features[ (int)floor (((double) (i + j * i0) + 7.0) / (2.0 *
(double)i)))] = y;
}
y = haar features[0];
for (b_k = 0; b k < 99; b _k++) {
y += haar features[b k + 1];
}
refined features([k] =y / 100.0;
k++;
}
for (3 = 0; J < 10; J++) |
features[j] = refined features[10 * j];
for (i = 0; 1 < 9; 1i++) {
y = features[]J];
if ((refined features[(i + 10 * j) + 1]) > (features([]j]
|| (features[]j] < refined features[(i + 10 * j) + 11))) {
y = refined features[(i + 10 * 3j) + 1];
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}

features[j] = y;
}
}

return features;

e Sum.cC

#include "rt nonfinite.h"
#include "get features.h"
#include "sum.h"

double b sum(const double x[9])
{

double y;
int k;
y = x[0];

for (k = 0; k < 8; k++) {
y += x[k + 1];
}

return y;

}

void sum(const double x[27], double yI[9])
{
int 1i;
int xpageoffset;
int k;
for (1 = 0; 1 < 9; i++) {
xpageoffset = 1 * 3;
y[i] = x[xpageoffset];
for (k = 0; k < 2; k++) {
y[i] += x[ (xpageoffset + k) + 1];
}

e (et feature.h

#ifndef GET FEATURES H
#define GET FEATURES H

#include <stddef.h>

#include <stdlib.h>

#include "get features types.h"

extern double[10] get features(double fftl[9],double fftl1[9],double ££ftl1[9]);

#endif
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e run_haar_detection.m

clear all; close all;

%% Define paths

negativePath = '../../dataset-original/negative/"';
positivePath = '../../dataset-original/pozitive/';
negativeDir = dir (negativePath);

positiveDir = dir(positivePath);

decision _window = 1400;

threshold = 200;

iteration = 1;

count = 1;

%drujba remove samples at iteration =1

%negative remove samples at iteration 10

o

for iteration = 1:2
for threshold = 40:2:60
%decision window = 160 - iteration * 40;
%$threshold = 31.5 - i/5;

o

tic

%% Positive

structure size = length(positiveDir)-2;

bundle pos (structure size) = struct('name','',6 'precision', 0.0);

% configura pool for multi-threading

myCluster = parcluster('local');
myCluster.NumWorkers = 8; % 'Modified' property now TRUE
saveProfile (myCluster) ; % 'local' profile now updated,

% 'Modified' property now FALSE
parpool (myCluster)
for index bundle=l:length (positiveDir)-2
bundle name = positiveDir (index bundle+2) .name;
bundle files = dir(strcat (positivePath,bundle name,'/*'));
bundle files = bundle files(3:length(bundle files));
bundle pos(index bundle).name = bundle name;

counter bundle positive = 0;
counter fail = 1;
bundle pos (index bundle) .failed records = [];

parfor index file = 1l:length(bundle files)
full path = strcat(positivePath,bundle name,'/', ...
bundle files (index file) .name);
[y,Fs] = audioread(full path);
is _chainsaw = decision_tree(y,Fs,decision window, threshold);
if is_chainsaw

counter bundle positive = counter bundle positive + 1;
else
failed records{index file} = bundle files(index file) .name;
counter fail = counter fail +1;
end
end
counter failed formated = 1;

if counter fail ~=1
for j=l:length(failed records)
if length(failed records{j}) ~= 0
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failed records formated{counter failed formated} =
failed records{j};
counter failed formated = counter failed formated + 1;
end
end
bundle pos (index bundle) .failed records =
failed records formated;
bundle precision = counter bundle positive/length (bundle files);
bundle pos (index bundle) .total nr files = length(bundle files);
bundle pos (index bundle) .correct classfied nr files =
counter bundle positive;
bundle pos (index bundle) .precision = bundle precision;
else
bundle pos (index bundle) .precision = 100;
bundle pos (index bundle) .total nr files = length(bundle files);
bundle pos (index bundle) .correct classfied nr files =
counter bundle positive;
end
end

%$find global mean
corect nr = 0;
total nr = 0;
for i=l:length (bundle pos)
total nr = total nr + bundle pos(i).total nr files;
corect nr = corect nr + bundle pos (i) .correct classfied nr files;
end

bundle pos mean(count) = corect nr/total nr
delete(gcp ('nocreate'))

%% Negative

structure size = length(negativeDir)-2;
bundle neg(structure size) =
struct ('name','', 'failed records', [], 'precision', 0.0);

% configura pool for multi-threading
myCluster = parcluster('local');
myCluster.NumWorkers = 8; % 'Modified' property now TRUE
saveProfile (myCluster) ; % 'local' profile now updated,
% 'Modified' property now FALSE
parpool (myCluster)
for index bundle=l:length(negativeDir) -2
bundle name = negativeDir (index bundle+2) .name;
bundle files = dir(strcat(negativePath,bundle name,'/*"));
bundle files = bundle files(3:length(bundle files));
bundle neg(index bundle) .name = bundle name;
counter bundle positive = 0;
counter fail = 1;
bundle neg(index bundle) .failed records = [];
parfor index file = l:length(bundle files)
full path = strcat(negativePath,bundle name,'/', ...
bundle files(index file) .name);
[y,Fs] = audioread(full path);
is chainsaw = decision tree(y,Fs,decision window, threshold) ;
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if is _chainsaw == false

counter bundle positive = counter bundle positive + 1;
else
failed records{index file} = bundle files(index file) .name;
counter fail = counter fail +1;
end
end
counter failed formated = 1;

for j=l:length(failed records)
if length(failed records{j}) ~= 0
failed records formated{counter failed formated} =
failed records{j};
counter failed formated = counter failed formated + 1;
end
end
bundle neg(index bundle) .failed records = failed records formated;
bundle precision = counter bundle positive/length(bundle files);
bundle neg(index bundle) .total nr files = length(bundle files);
bundle neg(index bundle) .correct classfied nr files =
counter bundle positive;
bundle neg(index bundle) .precision = bundle precision;
end

%$find global mean
corect nr = 0;
total nr = 0;
for i=1:length (bundle negq)
total nr = total nr + bundle neg(i).total nr files;
corect nr = corect nr + bundle neg(i).correct classfied nr files;
end

bundle neg mean(count) = corect nr/total nr
$command for closing pool
delete(gcp ('nocreate'))
%clear bundle neg bundle pos
toc
count = count +1;
end
end

o

o

figure (1)
plot (bundle pos mean),title('Precision for Positive Dataset over
Iterations'), ...

xlabel ('Iteration'),ylabel ('Precision')
figure (2)
plot (bundle neg mean),title('Precision for Negative Dataset over
Iterations'), ...

xlabel ('Iteration'),ylabel ('Precision')
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e decision-tree.m

function [ decision result ] = decision tree( y, Fs, decision window ,
threshold)

N fft = 1024;

decision result = false;

[P,Q] = rat(1.4733e4/Fs);

ynew = resample(y,P,Q);

Fs resample = 16000;

window_samples = 442;

%this is made to consider only frquency smaller than Fs/2
freq point limit = floor(window_samples/Z);

k=1;

for i = window samples/2:window_samples/2:size(ynew,1l)-window samples/2
ynew 1s windowed

o

s = ynew (i-window samples/2+1l:i+window samples/2);
if size(s,1l) == window_ samples
s=s';
end
% S is actually the spectrogram
S(k,:) = (real(abs(fft(s'.*hamming(window samples),N fft))));
% the if is to take in account 3 consecutive windows S(i-2:1i,...)
if k>3
ft (i-window_samples/2+1) = get features (S (k-
2:k,1:freq point limit));
end
k=k+1;

end

% decision is made here
for i = l:decision window:length(ft)-decision window
decision mean = mean(ft(i:i+decision window));
if (decision mean>0)
%at 5kHz window of 500Hz
floor (2* (i+decision window) /window samples) ;
window 5khz = S(floor (2*i/window samples+l) :
floor (2* (i+decision window) /window samples+1), ...

(floor ((5000/Fs_resample)*N_fft)):floor ((5500/Fs_resample)*N fft));
prag = max(max(S))/mean(mean(window_Skhz));
% prag chose through observation, needs to be optimised
if prag < threshold
decision result = true;
end
break;
end

end

end
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e (et features.m
function [ features ] = get features( )

S = ones(3,9);

refined features=zeros(10);

haar features=zeros (10);

MASK = [ -1 -1 -1 1 11 -1 -1 -1;
-1 -1 -1111 -1 -1 -1;
-1 -1 -1111-1 -1 -17;

k=1;

refined features(1l)=0;

for i= 7 : 18
for 7 = 1:2*1:100-7

haar_features(floor(j/(2*i))+l) = max ([...
sum (sum (MASK .* S(:,Jj-6:3+2))) /max (max (S (:
sum (sum (MASK .* S(:,3J-5:3+3))) /max (max (S (:
sum (sum (MASK .* S(:,J-4:j+4))) /max (max (S (:
sum (sum (MASK .* S(:,J-3:j+5))) /max (max (S (:
sum (sum (MASK .* S(:,J-2:3+6))) /max (max (S (:
end
refined features (k) = mean(haar features(:));
k=k+1;
end
features = max(refined features);

end

62



