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RESUMEN

La localizacién acustica de disparos con armas de fuego tiene
muchas aplicaciones en el ambito militar y civil. Concretamente, un
sistema de localizacibn de fuentes sonoras de disparos es
fundamental para una correcta proteccion de personas o incluso para
salvar la propia vida en situaciones de atentados terroristas. En este
trabajo fin de grado, el alumno deberd implementar un sistema,
basado en un array de micréfonos, que sea capaz de localizar la
direccion de la cual procede sonidos de armas de fuego. El proyecto
se implementara utilizando el entorno MATLAB para su optimizacion y
evaluacion.
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CAPITULO 1. INTRODUCCION

Las armas de fuego estan presentes entre los ciudadanos, aunque pocos paises
reconozcan la posesion de armas un derecho constitucional. La ley espafiola, por su
parte, no contempla la tenencia de armamento que no se halle relacionada con tiro
deportivo o bien con alguna préctica relacionada con la caza, excepto que la autoridad
contemple lo contrario en casos excepcionales. Sin embargo, paises como Estados
Unidos recoge en su Segunda Enmienda el derecho del ciudadano a la posesion de
armas de fuego. Contemplados estos diferentes puntos de vista sobre el derecho a la
posesion de armamento, no se entrard en debate sobre cudl es la mejor eleccion por
parte de un Estado, sino que, se optara por elaborar una solucién a problemas concretos

desencadenados del uso nocivo de estos peligrosos objetos.

Hoy dia, aunque estemos en pleno siglo XXI, los atentados terroristas por arma de
fuego siguen siendo uno de los mayores problemas a los que se enfrenta el servicio de
seguridad que se dedica a la proteccion de personalidades relevantes de la sociedad, por
ejemplo policias, soldados o guardaespaldas privados. Imagine el siguiente escenario en
el cual, una personalidad importante del &mbito politico internacional se encuentra
realizando un viaje de Estado en su coche oficial. Si se produjese un intento de atentado
mediante un francotirador en un lugar con dificil visibilidad y el coche quedase bloqueado
en la carretera sin poder avanzar momentaneamente, dicha personalidad sabe que debe
agacharse lo mas abajo posible en el centro de la parte trasera del vehiculo. La razén se
debe a que dicho lugar es el mas seguro ya que se desconoce el lugar desde donde el
francotirador o terrorista se encuentra disparando. En los instantes iniciales de un
atentado de estas caracteristicas, la primera reaccion del personal de seguridad es
protegerse de los disparos eligiendo por intuicion, en décimas de segundo, una posicion
segura. Sin embargo, la intuicion suele ser mala consejera y consecuentemente,

convierte a dicha persona en un blanco féacil.

Pues bien, en estas situaciones seria interesante poder disponer de un sistema que
fuese capaz de determinar la direccién desde donde proceden los disparos ya que podria
salvar bastantes vidas si la informacién proporcionada por dicho sistema fuese lo
suficientemente fiable y en tiempo real. De este modo, la proteccion del personal de
seguridad, continuando con el ejemplo anteriormente citado, se basaria en un sistema

que calculara la localizacién del arma y no en intuicion



La localizacion de una fuente sonora puede ser determinada utilizando un array de
micréfonos y calculando los retardos que existen entre dichas sefiales capturadas. Igual
de importante es el elaborar un sistema de deteccién de disparos, haciendo asi que la
localizacién de la fuente sonora sea exclusivamente para sonidos producidos por armas
de fuego. De manera que, este Trabajo Fin de Grado pretende implementar un sistema
gue determine, mediante técnicas de localizacion de fuentes sonoras, la direccién desde
la cual proceden los disparos. Para cumplir con el requisito de localizar la direccion de
una fuente sonora producida por un arma de fuego, el Trabajo Fin de Grado se ha visto
ampliado, de manera que se ha disefiado un sistema que permita la deteccién de sefiales
procedentes de un arma de fuego, sistema que no estaba en los objetivos iniciales del
proyecto.

El Trabajo Fin de Grado a citar tiene una beca de colaboracion asociada en la cual se
extrapola dichos sistemas a su implementacién en tiempo real, para ello se recurrira a un
potente hardware. Asi, la localizacion debera ser lo suficientemente rapida para que la
informacién proporcionada sea considerada Util y fiable evitando detectar el mayor
namero de falsos positivos y falsos negativos. En la Figura 1 se muestra un esquema del
sistema de localizacion a ejecutar. Dicho sistema estard formado por una primera etapa
gue se encargara de detectar cuando se ha producido un sonido de disparo con arma de
fuego, evitando asi que ruido ambiente sea detectado como disparo. Una vez detectado
dicho disparo, la segunda etapa del sistema se activara e intentara localizar en tiempo
real la direccion desde la cual el arma de fuego ha disparado.

-

Francotirador

Array micréfonos

0.0,
8 M1 M2. \
*’ / — [}‘\ ® ':> Deteccién |:> Localizacién E>
G disparo disparo

Figura 1. Esquema general del sistema de localizacion de fuentes sonoras propuesto.
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1.1. Motivacion

La tecnologia avanza a un ritmo que es dificil de alcanzar, siempre surge un nuevo
proyecto capaz de desarrollar un servicio que cubra una necesidad o simplemente nos
haga la vida mas confortable. Para eso esta la tecnologia, hecha por el hombre para el
hombre. He ahi la razén, si tenemos en la mano la posibilidad de, ya no cubrir una
necesidad vital, sino conservar la vida, se debe poner la tecnologia en marcha para
proteger al hombre.

Como se ha visto en la seccidén anterior, las armas de fuego son capaces de matar,
dicho esto, cabe sefialar que las armas de fuego son la principal causa de muerte en
Estados Unidos por encima de cualquier otra arma u objeto nocivo. Las personalidades
relevantes en la sociedad, como politicos, sufren continuas amenazas de este tipo y por
ello cuentan con personal que se encarga de su seguridad, enfrentdndose a este riesgo.
Son un claro ejemplo de la necesidad de maxima proteccion frente a armas de fuego. Por
ello se pretende disefar un sistema de localizacién de una fuente sonora ocasionada por
un disparo, que permita asi protegerse y anticiparse a un nuevo ataque de un

francotirador.

De modo que, a la vez que se trabaja en un sistema capaz de salvar vidas se plantea
el hecho de su posible comercializacion dada su utilidad en el mundo real, ya que se trata

de una linea de investigacion abierta.

Este proyecto de investigaciébn asociado a un Trabajo Fin de Grado aprovecha
conceptos estudiados en el Grado de Ingenieria de Telecomunicaciones como procesado
de sefial, nociones sobre acustica, codificacion y transmision de sefiales y programacion.
Como bien se ha sefialado anteriormente se trabaja en una beca de investigacion a partir
de este proyecto en la cual se va a obtener dicho sistema en tiempo real, de manera que

pueda resultar util a nivel comercial.

1.2. Organizacion de la memoria

Los diferentes capitulos indicados en el indice marcan la organizacion del Trabajo Fin

de Grado a desarrollar y se detallan a continuacion:

Capitulo 2: Detalla los objetivos que enmarcan el proyecto y que deben ser asumidos y

llevados a cabo para la correcta finalizacion del sistema a implementar.

11



Capitulo 3: Se hace una revision del estado del arte de las investigaciones cientificas
en el campo de la localizacion y deteccion de fuentes sonoras, indicando que se puede

encontrar actualmente y partiendo de estos conocimientos.

Capitulo 4: En esta etapa se narra con detalle la implementacion en Matlab de dicho
sistema, marcando las tareas requeridas, pautas de trabajo y problemas solventados. El
disefio de este sistema consta de dos etapas claramente diferenciadas, como son la
deteccién y la posterior localizacion, implementdndose ambas por separado para
después llegar a complementarse.

Capitulo 5: Una vez desarrollado el sistema, en este capitulo se analizardn los
resultados obtenidos. Se trata de una evaluacion exhaustiva del proyecto realizado,
comprobandose que métodos ofrecen una mejor deteccion y localizacion del disparo

teniendo en cuenta diversos entornos y estudiando sus ventajas e inconvenientes.

Capitulo 6: En esta seccién se hara una recopilacién global de lo mas relevante del
trabajo desarrollado y de los resultados obtenidos sacando las conclusiones mas certeras

del proyecto.

Capitulo 7: En este punto se abren diferentes lineas futuras para seguir trabajando

sobre este aspecto, donde se aportan ideas de mejoras o de extension.
Capitulo 8: Incluye la bibliografia de la informacion usada.

Anexo: En este apartado se realiza un manual de usuario sobre la plataforma Matlab
para guiar al usuario final sobre el uso del sistema implementado y explicar su

funcionamiento.
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CAPITULO 2. OBJETIVOS

El objetivo principal de este proyecto es el disefio e implementacion de un sistema de
localizacién de fuentes sonoras de armas de fuego, basado en un array de micréfonos,
aplicado a vehiculos con la idea de minimizar los dafios humanos. Concretamente, el
sistema implementado debera detectar un sonido procedente de un arma de fuego y ser
capaz de proporcionar la direccion desde la cual proceden los disparos realizados con
armas de fuego. Dicha localizacién debera ser lo suficientemente fiable evitando detectar
el mayor nimero de falsos positivos y falsos negativos. Este objetivo principal se divide
en los siguientes objetivos secundarios necesarios para poder alcanzar el anterior y que

se detallan a continuacion:

* Creacion de las bases de datos pertinentes. Se requiere de archivos de audio
determinados a tratar por los métodos implementados para el disefio del sistema. Estas
bases de datos contaran con sefiales de disparos, ruido y grabaciones especificas para la

posterior localizacién de la direccion de la fuente sonora.

+ |dentificacion de un sonido de disparo de arma de fuego. En una primera etapa,
se aplicaran técnicas de procesado de audio que permitan determinar si un evento
acustico puede ser considerado como un sonido originado por un arma de fuego a partir
de las caracteristicas temporales y espectrales que presenta dicho evento. Para ello, un
conjunto de sefiales de armas de fuego seran utilizadas para analisis de caracteristicas

como para posibles enfoques de sistemas basados en entrenamiento.

» Disefio del sistema de adquisicion de sefiales multicanal. Se disefiara el tipo de
sistema de adquisicion de sefiales multicanal basado en un array de micréfonos planar

conectados a un interfaz de audio que permita la captura de dichas sefales.

* Localizaciéon de la direccion de la fuente sonora utilizando técnicas TDOA. En
esta etapa, se implementaran los algoritmos mas relevantes de localizacién de fuentes
sonoras basados en técnicas TDOA. Para ello, en un primer paso se estimaran los
retardos entre las sefiales multicanal capturadas por los diferentes micréfonos del array.
A continuacion, se implementaran algoritmos que determinen la direccién de la fuente
sonora a partir de dichos retardos. Entre los algoritmos a implementar se encontraran los
siguientes: GCC, GCC-PHAT, SRP-PHAT y SRP-PHAT modificado, tratdndose este
altimo de una modificacion disefiada en este Trabajo Fin de Grado del método comun
SRP-PHAT.
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» Evaluaciéon del sistema implementado. Se realizara la evaluacién del sistema
implementado, observando si el sistema cumple con las premisas. Para ello, se utilizaran
las métricas adecuadas y se atenderan aspectos tales como el tiempo de respuesta del
sistema y fiabilidad de los resultados (nUmero de aciertos, nimero de falsos positivos y
numero de falsos negativos).
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CAPITULO 3. ESTADO DEL ARTE

3.1. Sonido de un arma de fuego. El disparo

Los sonidos originados por un arma de fuego son tan peculiares que pueden ser
identificados répidamente por un ser humano. Presentan caracteristicas acusticas
especificas Utiles para poder diferenciarlos del resto de los sonidos.

La duracion temporal del disparo es de milésimas de segundo. Es un ruido impulsivo
del que poco a poco se ira conociendo mas a lo largo de esta memoria, como factores de
los que depende, fendmenos acusticos observados y su espectro, entre otros.

Basicamente, un sonido producido por un arma de fuego es un sonido de banda
ancha, cuya energia se sitla en altas frecuencias, concentrada en intervalos muy cortos
de tiempo. Concretamente la mayor parte de energia esta localizada en torno a 1 KHz, y
sigue presentando bajo contenido espectral incluso alrededor de los 20 KHz [1].

Una parte de este proyecto se centra en la deteccién de un disparo en un ambiente
con ruido, donde para ello es preciso conocer bien las caracteristicas acusticas del

disparo.
3.1.1. Caracterizacion del sonido de un disparo

Cuando un arma es disparada, distintos fenémenos acusticos [2] [3] son observados,

distinguiéndose dos pulsos de energia distintos.
-Muzzle blast:

Este fendmeno se presenta como una sefal acustica de una elevada energia
originada desde el cafion (muzzle) del arma. Consiste en un frente de onda esférico que
se propaga a la velocidad del sonido, donde el centro de la esfera indica la localizacién
del cafién del arma. El nivel de presion acustica de pico asociado puede exceder de 150
dB en la proximidad del arma de fuego y aproximadamente 90 dB a unos 90 metros sin
obstaculos [4]. La energia se encuentra localizada en la banda de 300 — 1000 Hz y la
duracion asociada suele ser menor de 3 ms, propagandose a la velocidad del sonido
(c=343 m/s a 20°C) [3] [4] [5].

Este estallido es el que se asocia tipicamente con el sonido del disparo. El sonido de
la explosiéon se emite en todas direcciones, pero la mayor parte de la energia se percibe

en la direccién apuntada por el cafién del arma.
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-Shockwave:

Segundo fendmeno acustico el cual se produce debido a que el arma comprime el aire
con el que se topa creando un estampido sénico. La onda acustica supersonica se
expande en forma de cono detras de la bala. La apertura del cono depende del indice de
la velocidad de la bala con respecto a la velocidad del sonido, donde la apertura del cono
decrece con una velocidad de bala mayor. No obstante, algunos tipos de armas de fuego
no impulsan balas a velocidades superiores a la velocidad del sonido por lo que no se
produce ondas de este tipo, por lo que la deteccion debe ser realizada considerando

Unicamente el evento de estallido o muzzleblast.

El frente de onda no tiene una forma cénica perfecta, debido principalmente a dos
razones: la trayectoria no es una linea recta, sino una curva parabdlica debido a la accion
de la gravedad y otros factores perturbadores como el viento, y ademas, la bala ira
gradualmente desacelerandose por la friccion con el aire, perdiendo asi velocidad [6].

Cuando la onda acustica ‘shockwave’ golpea el micréfono, una caracteristica sefial en
forma de N (Figura 2) puede ser observada en el dominio del tiempo. Su duracién es de
unos cientos de microsegundos (us), dependiendo del calibre del arma y la distancia de

ésta al microfono y otros factores menos significantes.

Si los micréfonos estan localizados cerca del arma de fuego, la onda directa del
muzzleblast es la sefal acustica primaria. Sin embargo, si el micr6fono esta localizado a
una distancia considerable del arma de fuego, el sonido de la onda directa puede ser
enmascarado y la sefial recibida mostrara efectos debido a la propagacion, reflexiones
multi-path y reverberacion [2]. En la Figura 3, se puede ver estos eventos, donde cada
uno presenta diferente tiempo de duracion, tiempo de subida (rise time) y tiempo de

llegada (arrival time).
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Figura 2. Evento acustico presente captado por un micréfono: 'shockwave' [6].
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cm de separacion) de un disparo (rifle Winchester 308) a una distancia de

aproximadamente 9 metros [2].

17



3.1.2. Tipos De Armas De Fuego

Conocida la caracterizacion acustica de un disparo, hay que saber que ésta depende
de factores como el calibre de la bala, la longitud, anchura del cafion del arma o
compuestos quimicos de la pélvora usada. Las armas de fuego se pueden clasificar
segun diferentes criterios a tener en consideracion [7]. Aqui se muestra una vista general

de diferentes clasificaciones.
1. Segun el tipo de material.
Se puede distinguir entre armas de hombro y armas de pufio.

Las armas de fuego llamadas 'de hombro', son aquellas que para su empleo normal
requieren ser apoyadas en el hombre del tirador y el uso de ambas manos. Se
diferencian principalmente segln tengan su cafién estriado o liso. Aqui estarian

clasificadas escopetas, fusiles y carabinas.

Las armas de 'pufio’ o 'cortas' son aquellas que solo precisan de una mano para ser
usadas, sin que intervenga otra parte del cuerpo. En esta subcategoria se encuentra

principalmente pistolas, revélveres y pistolones.
2. Segun el sistema de disparo.

Tiro a tiro: son las armas que carecen de almacén o cargador y obligan al tirador a
repetir manualmente la accién completa de carga del arma en cada disparo; como por

ejemplo en las escopetas 'de quebrar o de bascula' de uno o dos cafios.

Repeticion: son aquellas en las que el ciclo de carga y descarga de la recamara se
efectlia mecanicamente por accion del tirador, estando acumulados los proyectiles en un
almacén cargador; como por ejemplo los sistemas de cerrojo (un fusil Mauser); de

palanca (la tradicional carabina Winchester).

Semiautomético: se trata de las armas en que es necesario oprimir el disparador
(gatillo) para cada disparo y en el que el ciclo de carga y descarga se efectia sin la
intervencion del tirador; como son por ejemplo la mayoria de las pistolas (Colt .45,

Browning 9 mm, etc.).

Automatico: son las que manteniendo oprimido el disparador, se produce mas de un

disparo en forma continua, como por ejemplo las ametralladoras.

3. Segun su calibre.
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El calibre de un arma de fuego es el didmetro del proyectil que se dispara. Se expresa
habitualmente en milimetros (7,65 mm, 9 mm, 11,25 mm), en fracciones de pulgada (.38,
.357, .44, .45) o en unidades absolutas (12, 16, 20, utilizado para escopetas y pistolones).

Otras formas de clasificacion de armas de fuego es la siguiente: armas de fuego

cortas, largas, deportivas, antiguas o histéricas, etc. [8].

3.2. Deteccion del disparo

La sefial del disparo es una sefial impulsiva, caracterizada por una fase puntiaguda y
propiedades no estacionarias [4] [9], como se puede apreciar en la Figura 4. Como se ha
descrito en el apartado 3.1.1, la sefial producida por el disparo de un arma de fuego tiene
unas caracteristicas peculiares en el tiempo, donde se aprecian dos fendmenos
concretos, el muzzleblast y el shockwave, mientras que en frecuencia se trata de una
sefial de banda ancha donde la mayor parte de la energia se localiza en torno a 1 kHz.
Dicho esto, se aprovecharan estas caracteristicas para implementar algoritmos de

deteccidn y clasificacion [4].
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Figura 4. Tipica sefial de un disparo en tiempo. Pistola de 9mm a 30 metros del

micréfono [4].
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Los algoritmos para la deteccion y estimacion de llegada (DoA) de un disparo deben
ser muy rapidos computacionalmente [9], requieren una deteccién en tiempo real, de ahi
la importancia de la rapidez en respuesta del algoritmo en cuestion. Igualmente, se debe
tener en cuenta la eficiencia en términos de disipacion de potencia [4], principalmente en
términos de clasificacion, ya que se suelen usar complejos algoritmos como STFT,
transformada wavelet, modelo oculto de Markov (Hidden Markov Model HMM), mezclas
gaussianas (GMM) y modelos de probabilidad que son caros en cuanto a potencia debido

a sus necesidades computacionales.

A continuacion se detallan las técnicas mas relevantes usadas para deteccion y

clasificacion de disparos.
3.2.1. Métodos usados en deteccion de disparo

Se cuenta con amplia variedad de documentacién que trata sobre diferentes
algoritmos de deteccién de sonidos impulsivos, entre los que se encuentra la sefial de un

disparo de arma de fuego.

La técnica mas sencilla en cuanto a deteccién de ruidos impulsivos es la umbralizacion
de energia [4] [10] [11]. La Figura 5 muestra la arquitectura basica de deteccion, que
consiste en una comparacién entre un procesado previo de la sefial y un umbral
adaptativo, el cual es tipicamente una media movil de la propia sefial pre-procesada
escalada por un factor de ganancia C ajustable. Otra técnica muy usada dado a su alta
eficiencia en la deteccion de ruido impulsivo es el filtro de mediana [4] [11], permitiendo
seleccionar el pulso gracias a un filtrado de mediana de la sefial de entrada y replicas de

ésta pero con un retardo, igualmente la salida obtenida pasa por un umbral.
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Figura 5. Estructura basica del algoritmo de deteccion basado en umbralizacién de
energia.
Otros métodos, ademas de los anteriormente citados, de deteccidén de disparo son los

siguientes:

- Correlacién con patrones [4]: En este caso se establecen unos patrones obtenidos
mediante el promediado de sefiales especificas de de disparo y se almacena en un
vector. Posteriormente se realiza la correlacion de este vector y la sefial de entrada
al sistema. El resultado obtenido es llevado a un detector de umbral.

- Wauvelet [4]: Uso de la transformada discreta wavelet (DWT) para formar un banco
de filtros que determine la forma del disparo de manera que la sefial de entrada
atraviese este banco de filtros y el resultado sera evaluado por un detector de

umbral.

Ademas, existen técnicas muy interesantes que permiten la clasificacion de sonidos
impulsivos, reconociendo si este viene dado por una puerta, una explosién o un disparo, y

que se deben mencionar.

- Estimacion bayesiana [11]: Se trata de uno de los métodos de reconocimiento mas
simples. La norma general de esta técnica dice que las caracteristicas de una
determinada sefial deben ser asociadas con la clase de sonido que posea la
méxima probabilidad de acierto a posteriori. Permite la diferenciacion de sonidos
impulsivos comparando caracteristicas.

- Gaussian Mixtures Model (GMM) [11]: Esta técnica procura mejorar la clasificacion
de sonidos impulsivos, ya que el reconocimiento en base a la méxima probabilidad

de acierto de caracteristicas, seguida en la estimacién bayesiana, cae en el error
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de que se considera estacionario el sonido impulsivo. Esto se corrige con la
iteracion de multiples funciones de Gaussianas.

- Hidden Markov Model (HMM) [11]: Es la técnica estadistica de reconocimiento de
sonidos impulsivos que mejores resultados ofrece, basdndose en en la
consideracion de que la sefial se divide en varios estados y cada uno de ellos tiene
sus caracteristicas estadisticas propias, realizando asi un analisis mas exhaustivo

de la sefial.
3.2.2. Non-negative Matrix Factorization (NMF)

Nonnegative matrix factorization (NMF) es una popular técnica de reduccién de
dimensionamiento de una matriz V, la cual es factorizada en dos matrices W y H [12] [13]

[14]. Estas tres matrices no presentan ningun valor negativo.

La matriz de partida V presenta una dimensién FxT, donde F indica los bins de
frecuencia y T las frames resultantes. De modo que W y H serdn matrices de
dimensiones FxK y KXT respectivamente, donde K son las bases tomadas a eleccion

segun el caso concreto, para asi cumplirse que:

V~WH (1)

W es una matriz que constituye la base especifica de la fuente, mientras que H se
trata de una matriz de activacion, que contiene el peso que indica las frames de

activacion de la matriz W.

Como se ha comenzado a explicar, esta técnica consiste en reducir la dimensién de la
matriz V, de manera que FK + KT << FT, por lo tanto, la factorizacién es solo aproximada.

La factorizacion (1) es buscada una vez se haya minimizado el problema

miny y>o D(V|WH) (2)

donde D(V|WH) es la funcién de coste definida por la siguiente ecuacion:

D(VIWH) = X5, X1 d([V]fnl [WH] ) (3)
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y donde d(x]y) es una funcion de coste escalar. Las mas populares son la distancia

Euclidea

dpyc(xly) =5 (x — y)? (@)
y la divergencia Kullback-Leibler, definida por

di (xly) = xlog] —x +y (5)

Por ultimo, mencionar la divergencia ltakura-Saito [12], definida del siguiente modo

dis(xly) == —log= -1 (6)
y y

Definidas las ecuaciones anteriores (4) (5) (6), se debe sefalar que dichas
divergencias son casos particulares de B-Divergencia [15], donde la divergencia Itakura-
Saito es un caso particular para B=0,la divergencia Kullback-Leibler para p=1,y la

distancia Euclidea resulta de tomar p=2.

Para llegar al calculo de las matrices no negativas W y H se realizan los gradientes de
la funcion D(V|WH) para W y H:

VuDg(VIWH) = WT((WH) =21 (WH - V)) (7

VwDg(VIWH) = ((WH)B=2l (WH — V))HT (8)

De manera que, una vez llegados a este punto se obtienen los factores W y H iterando
produciéndose asi una actualizacién de cada parametro. Esta actualizacién se consigue
multiplicando el valor previo a la iteracién del parametro (W o H) con la parte negativa
entre la parte positiva del gradiente calculado (7) u (8) de dicho parametro. Obtenemos

asi, a modo general [12].
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W W =S (10)

Sefalar que, tanto la matriz de partida V como las resultantes estardn normalizadas.

Esta técnica se ha visto empleada en bastantes ambitos, principalmente en el campo
de procesado de sefales musicales, donde se obtienen muy buenos resultados con
divergencia IS [12], empleado para eliminar el ruido de fondo de una sefial musical. Por
otro lado, también se ha utilizado para limpiar sefiales de voz que presentan ruido [14].

La técnica de NMF supervisado y semi-supervisado consta de dos etapas, una de
entrenamiento y otra de separacion. La etapa de entrenamiento se encarga de tomar los
patrones espectrales de la sefial en cuestion, tomando como entrada grabaciones de
dicha sefial aislada, en el caso concreto de sefial compuesta por voz y ruido se
entrenaria el ruido y la voz haciendo uso de las ecuaciones (9) y (10), para el caso de
NMF supervisado. En caso de NMF semi-supervisado Unicamente se entrena una de las
sefiales. Después se pasa a la segunda etapa, la de separacion, donde usando la matriz
de entrenamiento W, obtenida en la etapa previa, se consigue descomponer la sefial,
limpiandola del ruido, utilizando en este caso las ecuaciones anteriores pero utilizando la

informacién almacenada en W de los patrones espectrales.

La sefial de entrada vendra dada por

v(t) = s(t) +n(t) (11)

donde s(t) es la sefial de voz y n(t) es el ruido. Es importante tener en cuenta que para
comenzar a trabajar con esta técnica, los algoritmos de NMF se aplican al espectro de

esta sefial de entrada, asi que la matriz V sera

V = |STFT(v(b))| (12)
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Para tener mas rigor y precisién en cuanto a la activacion de bases que guardan las
caracteristicas del sonido se recurre a un nuevo concepto a tener en cuenta, el
SPARSENESS [14]. El sparse ofrece soluciones donde solo unos pocos elementos de la
matriz base (W) sean activados simultdneamente, lo que fuerza a que los elementos que

contienen las caracteristicas propias de la sefial sean mas especificos.

El sparse viene dado por un parametro A, que aparece en la matriz de activacion, y
toma valores comprendidos entre 0 y 1, donde el valor A=1 es el mas estricto en la

activacion de bases.

3.3.Localizacion de fuentes sonoras basada en
TDOA (time delay of arrival)

La mayoria de los algoritmos existentes de localizacion acuUstica se basan en la
estimacion de la diferencia en el tiempo de llegada (TDOA, Time Difference of Arrival) de
la fuente con respecto a cada par de micréfonos. Suponiendo que la sefial es grabada
por un array de 2 o mas microfonos, estos algoritmos llevan a cabo la localizacion en dos
pasos: en primer lugar, se estima el TDOA de la fuente para cada posible par de
micréfonos en el array, y en segundo lugar, a partir de los TDOA estimados (y
conociendo la geometria del array) se determina la localizacion en el espacio resolviendo
las ecuaciones de interseccion resultantes. La ventaja de este tipo de algoritmos reside
fundamentalmente en su eficiencia, lo que permite su ejecucion en tiempo real. Por el
contrario, aunque existen técnicas eficaces para estimar el TDOA, la precisién de estas
se ve afectada por la reverberacion, lo cual limita su aplicacion en determinados entornos
[16].

Existe otro tipo de algoritmos que determinan la localizacion de la fuente de forma
directa, sin estimar explicitamente el TDOA entre pares de sensores. Generalmente,
estos algoritmos dividen el espacio donde puede encontrarse la fuente en un conjunto
discreto de posiciones (o direcciones) candidatas, y eligen aquella que maximiza un cierto
criterio, normalmente basado en beamforming. Aunque estas técnicas son mas robustas
frente a la reverberacion y las interferencias, presentan un coste computacional elevado,
debido a que deben evaluarse todas las posibles posiciones. Un ejemplo de este tipo de

técnicas se explicara en la seccién 3.2.5.

3.3.1. Fundamentos TDOA
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Para ilustrar la relacion entre el TDOA vy la localizacion de la fuente, supongamos un
array compuesto por M micréfonos, donde cada micr6fono ocupa una determinada
posicion en el espacio. Primero se considera el caso mas sencillo, en el que se tienen
dos microfonos, separados una distancia d y a los que llegara un frente de onda de una
direccion arbitraria, tal y como se indica en la Figura 6, por simplicidad, el frente de onda
es plano. Esta suposicion es perfectamente valida siempre que estemos en campo
lejano. Suponiendo que la posicién de la fuente es fija, la sefial x,,(t) recibida por un

micréfono puede expresarse como:
Xm (t) = ams(t - Tm) + by (t) (13)

donde s(t) es la sefial de la fuente, a,, s un pardmetro que indica la atenuacion de la
sefial hasta el micr6fono m, t,, es el tiempo de propagacion desde la fuente hasta el
micréfono my b,,(t) es el ruido captado por el micréfono. Suponiendo que la separacion

entre los micr6fonos es relativamente pequefia en comparacion con la distancia a la

fuente (es decir, que las atenuaciones se pueden considerar iguales, a,, = a, Ym), resulta

gue todos los micréfonos reciben la misma sefial fuente en diferentes instantes de
tiempo, debido a que los micréfonos estan situados en posiciones distintas. Se puede
observar que este modelo de sefial es extremadamente sencillo, pues asume que existe

un unico camino de propagacion hasta cada micréfono (es decir, se ignora la

2
@)

reverberacion) [17].

@ audio source

@ microphone

Figura 6. Representacion de un modelo sencillo de localizacién de una fuente sonora

mediante un array de dos micréfonos.
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Aunque, en principio, los retardos de propagacion t,, son desconocidos, si que resulta
posible estimar el TDOA entre cada par de micréfonos, es decir, se puede determinar la
diferencia de tiempo con que ambos micréfonos reciben la sefial. Ademas, si se conoce
la distancia d entre ambos micréfonos, es posible determinar la direccién de llegada
(DOA, Direction of Arrival) del sonido, y por tanto, conocer en qué direccién esta
localizada la fuente. En la Figura 7, se ilustra un ejemplo de estimacion del DOA para una
fuente sonora siguiendo con el caso sencillo antes citado. Se puede observar como el
frente de onda alcanza dos micr6fonos separados una distancia d con un angulo de
incidencia 6. Tomando uno de los micr6fonos como referencia, se observa que la sefal
necesita viajar una distancia adicional d-cos@ para alcanzar el segundo micréfono. Por lo
tanto, el TDOA entre ambos sensores o tiempo de retardo es igual a

T:dcose (14)

donde c es la velocidad del sonido en el aire (343 m/s, aproximadamente). En
consecuencia, existe una relacién directa entre el DOA y el TDOA, de tal manera que
estimar el TDOA es esencialmente lo mismo que estimar la direccion de la fuente,

— -1, T
0 = cos (d).

dcos(@

Figura 7. Estimacion del DoA en el caso de dos micréfonos separados una distancia d.
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Aungue, tal y como se observa en la Figura 7, resulta posible localizar la direccion de
la fuente con solo dos micréfonos, existe la ambigledad delante-detrds (un &ngulo -6 y 6
produce el mismo TDOA). En realidad, este problema es comun a todos los arrays
lineales. Para resolver esta ambigiedad, incrementando el niamero de micréfonos se
consigue aumentar nuestra resolucién espacial y por tanto, localizar mejor la direccion de
la que proviene nuestra fuente sonora (usualmente se emplean arrays circulares de 4, 8,
16, 24... micréfonos). Los array uniformes circulares estan siendo muy usados [18], en la
Figura 8 se observa como con un array de 8 micréfonos, la ambigiiedad en cuanto al

angulo de localizacion es inexistente

Ineident .y
Plane Wave - A

Figura 8. Geometria de un array circular uniforme con M=8 micréfonos. [18].

En este caso, hemos supuesto que la fuente se encuentra en una posicion lejana, y en
el mismo plano de los micréfonos. Sin embargo, la localizacion no es siempre tan

sencilla.

En términos matematicos, para un retardo t fijo con dos micréfonos, y suponiendo que
la fuente se encuentra en un plano determinado, el conjunto de puntos del plano que
satisfacen un TDOA igual a 7 viene dado por una hipérbola cuyos focos son las
posiciones de los dos micréfonos [19]. Del mismo modo, si la fuente no esta en un plano
determinado, sino que puede encontrarse en cualquier posicion del espacio
tridimensional, el conjunto de soluciones viene dado por una hiperboloide, tal y como
muestra la Figura 9. Cuando hay varios pares de micréfonos, los puntos (o regiones) de
cruce de las diferentes hiperboloides constituyen las posibles localizaciones de la fuente,
de modo que el problema consiste en determinar estos puntos de cruce y elegir la

localizacién Optima. Existen diversos algoritmos eficientes que, a partir de los TDOA

28



estimados y de las posiciones de los microfonos, son capaces de producir una solucion a
este problema. Suponiendo campo lejano, estas hiperboloides pueden aproximarse por
conos (ver Figura 9), lo cual facilita el problema de localizacién y da lugar a algoritmos
mas simples. En tal caso, la distancia a la fuente se ignora y solo se estima el DOA (en
[19] se referencian algunos de estos algoritmos).

(a) (b

Figura 9. (a) Localizaciones posibles para un determinado TDOA entre dos

micréfonos, (b) aproximacion cénica.

A continuacion, se hara una breve descripcion de las técnicas mas conocidas y

comunes en la literatura para estimar el TDOA para un par de sensores.
3.3.2. CC (Correlacion Cruzada)

El método mas sencillo para la estimacién del TDOA consiste en el calculo de la

correlacion cruzada (CC) entre los dos canales de audio. Supongamos que x,,(t) es una

trama de sefial captada por el micr6fono m, donde m < {1,2}. El TDOA estimado con esta

técnica es aquel valor de retardo T que maximiza la funcion de correlacién cruzada entre
las dos sefiales, la cual se define como R, ., (7) = E{x;(t)x,(t + 1)}, donde E{} es el
operador esperanza matematica. En la practica, el valor de la funcion Ry ., () es

desconocido, por lo que suele estimarse por medio del siguiente calculo [20]:

K Kl (Dx(t+1). 720

Ryyx, () =1
e % k1 x,(Dx(t+71). <0

(15)

donde K es el numero de muestras de la trama y donde T se evalla en el intervalo
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T € [~ Tmaxs Tmaxl], donde 7,4, €s el retardo maximo esperado. Un método similar a este,

también basado en el dominio del tiempo, consiste en el célculo de la funcién diferencia
[20] en lugar de la funcion en (15), obteniendo una precision similar.

La principal desventaja de esta técnica radica en su debilidad ante la reverberacion y
ante la presencia de otras fuentes sonoras situadas en posiciones diferentes a la fuente
deseada. Esto es debido a que, al tratarse de una técnica basada en dominio del tiempo,
es incapaz de aprovechar la ortogonalidad que suelen presentar los sonidos en
frecuencia.

3.3.3. GCC(Caorrelacion Cruzada Generalizada)

La correlacion cruzada generalizada (GCC, Generalized Cross-Correlation) es
probablemente el método mas conocido para la estimacién del TDOA. El algoritmo fue
propuesto inicialmente por Knapp y Carter en 1976 [21], y existen diversas variantes del
mismo. El método puede verse como una version mejorada del algoritmo CC,
introduciendo un marco general en el dominio de la frecuencia para el célculo de la
correlacion entre dos sefiales.

Al igual que el método anterior, el algoritmo se basa en el modelo de sefial formulado
en la ecuacion (13). Para comprender mejor el algoritmo, resulta conveniente formular
(13) en el dominio de la frecuencia para el caso de dos micréfonos. Sin pérdida de
generalidad, podemos descartar los parametros de atenuacion y tomar como referencia el

micréfono 1 para expresar el retardo hacia el micréfono 2. En ese caso, podemos escribir:

Xt ) =5 f)+Bi(tf)
Xy (t, ) = S(t, e /2T + By (t, f) (16)

donde S(t,f) y X ,»(t,f) denotan la STFT (Short Time Fourier Transform) de la sefial
fuente y la sefial observada en el micréfono m, siendot=1,...T y f = 1,...F los indices de
trama temporal y bin de frecuencia, respectivamente. En esta ecuacion, 7, es el TDOA de
la fuente respecto a los dos micréfonos, el cual se debe estimar. Un 7, positivo indica que
la sefial llega mas tarde al micréfono 2, y viceversa.

La funcién GCC Rxlxz(t, T) en una trama t para el valor de retardo t se calcula como
la transformada inversa de Fourier del espectro cruzado de la sefial recibida
X, (t, )X;(t, f)e 72™% | el cual es multiplicado por una funcién peso W(t,f), de la

siguiente forma [15]:

Ry, (6, 7) = R, Wt X1 (6 X5t e /) (17)
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donde R(.) es el operador parte real. Obsérvese que, para cada bin tiempo-frecuencia

el calculo W(t, )X.(t, HX;(t, e /?™Ts produce un valor maximo cuando se evalla
T = 1, siempre y cuando la sefial observada se ajuste al modelo formulado en la
ecuacion (16).

El tipo de filtrado o funcién de peso utilizada en el método GCC tiene un impacto
determinante en la robustez del algoritmo. Esta funcion de peso se introduce para
contrarrestar los efectos de la reverberacion y las interferencias, permitiendo que el
algoritmo siga funcionando incluso cuando las condiciones se apartan mucho del modelo
de sefial descrito en (16). En la literatura se han propuesto diversas expresiones para la
funcion W (¢, f) para conseguir dicho objetivo [21]. De entre todas las propuestas que se
detallan en la Figura 10, la funcion que obtiene mejores resultados es la que se describe
en la seccion siguiente.

Processor Name Weighting Function
Cross-correlation 1
ROTH 1/G.,(f)
SCOT 1/JG..(f)-G,,(f)
PHAT 1/|G.y (f)
Cps-m 1/ ”{/Gxx (f ) Gy (f )
HT (ML) ()
G, ({117 ()
Eckart ‘ny (f)| :
(6. (N6, () -(G.(N-]e. ()
HB G, (/)|/C..(f)-G,(f)
Wiener 7L f )‘2

Figura 10. Tabla de diferentes pesados encontrados en la literatura.

3.3.4. GCC-PHAT (Correlacibn Cruzada Generalizada con

transformada de fase)
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Este algoritmo, conocido como GCC-PHAT, surge de la combinacion de GCC y la
funcion peso para realizar transformada de fase (PHAT). Concretamente, la funcion peso

viene dada por la siguiente expresion:

Wenar(t, ) = X (6, X361 (18)

Esta funcion elimina la influencia del valor absoluto del espectro cruzado, haciendo
que la funciobn GCC dependa exclusivamente de la diferencia de fase entre los dos
canales para cada bin de frecuencia.

A través de diversos experimentos, se ha demostrado en la literatura que GCC-PHAT
es el algoritmo que produce mejores resultados en condiciones realistas, incluyendo
entornos con cierta reverberacién [22], siempre que el ruido ambiente no sea muy
elevado. Igualmente, cuando existen varias fuentes de audio simultaneas, el algoritmo es
capaz de detectar el TDOA de cada una de ellas, puesto que suelen aparecer como picos
diferentes en la funcién GCC. En [23], se indican algunas modificaciones interesantes del
algoritmo.

3.3.5. SRP-PHAT (Steered Response Power Con Transformada De

Fase)

Ademas de localizar fuentes sonoras, un array de micréfonos puede actuar como
beamformer. En otras palabras, las sefales capturadas por los diferentes micréfonos
pueden combinarse de cierta manera para seleccionar la sefial procedente de una
determinada direccién, atenuando el resto de sonidos captados. La técnica mas sencilla
de beamforming se conoce como retardo-suma, y basicamente consiste en retardar la
sefial recibida en cada micréfono de forma que la fuente deseada quede alineada en
todos los canales. A continuacion, todos los canales se suman, haciendo que la fuente
deseada destaque sobre las demas. A la sefial de salida producida por el beamformer se

le denomina Steered Response.

Las técnicas de beamforming pueden utilizarse tanto para capturar una sefial como
para localizarla. Si la localizacion de la fuente es conocida, entonces el beamformer
puede orientarse en esa direccion para recoger una version mejorada de la fuente. Si la
localizacién no es conocida, el beamformer puede utilizarse para escanear la region del
espacio donde puede encontrase la fuente, de forma que la localizacién elegida es
aguella para la cual la potencia de la sefal de salida del beamformer (SRP, Steered

Response Power) es maxima.
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El algoritmo méas conocido de localizacion mediante beamforming se denomina SPR-
PHAT, el cual estd estrechamente relacionado con la técnica GCC-PHAT. Supongamos
un array compuesto por M microéfonos. En ese caso, la SRP producida por el beamformer
cuando enfoca a la posicion s (un vector de coordenadas espaciales, s = [x y z]) para una

trama n de T muestras de define como:

1)T 2
Py = [T |SM it (6 — (s, m))|*dt (19)

donde w,, es un coeficiente de peso y 7(s,m) es el tiempo de propagacion entre la
posicion s y el microfono m. En [24] [25] se demuestra que el SRP de un beamformer se
puede calcular sumando las funciones GCC (0 GCC-PHAT) de todos los posibles pares
de micréfonos (h,l) del array. De esta forma, el SRP se puede expresar como:

P, (s) = %:1 le\ih+1 Ry, x, (M, Tri(s)) (20)

donde 7;,; es el TDOA para el par de microfonos (h,l) cuando la fuente se encuentra en la

posicion s.

El algoritmo SRP-PHAT consiste entonces en evaluar la funcion P, s para un conjunto
de posiciones candidatas, hasta encontrar la localizacion que proporciona el valor
maximo. Aunque este procedimiento es extraordinariamente robusto, produciendo
mejores resultados que las técnicas basadas en estimaciéon del TDOA, la precision del
algoritmo se ve limitada por la resolucion del espacio de candidatos. Ademas, cuando el
namero de candidatos es muy elevado, el coste computacional aumenta

considerablemente, impidiendo la implementacién del algoritmo en tiempo real [25].

Recientemente, diversas modificaciones del algoritmo se han propuesto para mejorar

su eficiencia computacional, incluyendo la forma de implementarlo en GPUs [26].
3.3.6. Multiple Signal Classification

Otro tipo de técnicas que permiten estimar la localizacion de una fuente incluye a los
métodos basados en subespacios. Originalmente, estos métodos fueron disefiados para

detectar la procedencia de una fuente de banda estrecha en el campo de radar y
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telecomunicaciones, siendo el algoritmo MUSIC (MUIltiple Signal Classification) el mas
conocido de todos [27]. Esencialmente, estos métodos se basan en la descomposicion de
la matriz de covarianza espacio-temporal estimada a partir de las sefiales de los
micréfonos. Esta matriz de covarianza puede descomponerse en una serie de
autovectores ortogonales. Aquellos autovectores cuyos autovalores sean mas altos
constituyen la base de un subespacio conocido como subespacio de sefial, mientras que
el resto forman el subespacio de ruido. A partir de los autovectores de sefal es posible
conocer la localizacion de la fuente. Una ventaja de estos métodos es que permiten
localizar varias fuentes de forma natural, aunque no son mas precisos que las técnicas

expuestas anteriormente para la localizacién de sefiales acusticas [23].

3.4.Plataformas y/o lenguajes de programacion para
la implementaciéon de localizacion de fuentes

sonoras en tiempo real

Como se ha explicado a lo largo del proyecto, aunque existen diferentes tipos de
algoritmos de localizacion de fuentes sonoras TDOA, no todos permiten una
implementacion en tiempo real debido a su elevado coste computacional. A continuacion,
se presentan diferentes alternativas a considerar para implementar el sistema de

localizacién propuesto en este proyecto en tiempo real.
3.4.1. GPU (Graphics Processing Unit)

GPU (Graphics processing unit) es una unidad de procesamiento grafico utilizada para
acelerar la ejecuciéon de grandes volimenes de operaciones de célculo cientifico. Este
permite conseguir un rendimiento de aplicaciones muy rapido ya que descarga en la GPU
las partes de la aplicacion que requieren gran capacidad computacional, mientras que el
resto del codigo sigue ejecutandose en la CPU. Asi, la GPU consta de millares de
nucleos mas pequefios y eficientes disefiados para el rendimiento en paralelo. Las partes
en serie del codigo se ejecutan en la CPU mientras que las paralelas se ejecutan en la
GPU.

Hoy en dia, la principal plataforma informatica de GPU es NVIDIA's CUDA (Compute
Unified Device Architecture) [28]. Hay otra plataforma para GPU llamada Open CL (Open
Computing Language), que se distribuye libremente, sin embargo CUDA presenta un
mayor rendimiento. CUDA es un modelo de programacion paralela y escalable que

permite el uso directo con el lenguaje C/C++. Para un correcto manejo de CUDA, los
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datos deben estar inicialmente paralelizados. Para ello, se crean funciones GPU, que se
ejecutan en paralelo a través de un conjunto de hilos (estos hilos tienen una memoria
local asociada). La programacion establece una jerarquia para organizar estos hilos (ver
Figura 6).

Particularizando a este proyecto, se podrian proponer diferentes implementaciones en
GPU para implementar la localizacion de fuentes sonoras, paralelizando las diferentes
ubicaciones posibles de la fuente sonora (p.e SRP-PHAT) lo cual no supondria un
aumento significativo del coste computacional al incrementar el nimero de localizaciones
candidatas como ocurriria implementando sobre CPU utilizando lenguaje C/C++. De esta
forma, el algoritmo implementado en GPU es mas eficiente y proporcionaria una mayor

rapidez de ejecucion.

Thread

Per thread Local Memory

Block of Threads

_L> Per block Shared
) Memory

E O

Grid of Blocks 0

Global Memory
Grid of Blocks n

Figure 11. Esquema del funcionamiento de CUDA [29].

3.4.2. FPGA (Field-Programmable Gate Array)

Otra alternativa interesante se encuentra en FPGA (Field Programmable Gate Array).

Una FPGA es un dispositivo semiconductor que contiene bloques de légica cuya
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conexion y funcionalidad puede ser configurada mediante un lenguaje especializado.
Combinando los bloques légicos e interconexiones de los FPGA con microprocesadores y
periféricos, se obtiene como resultado tecnologias hibridas tales como Virtex-4 de Xilinx,
capaz del procesado de sefial [30]. Asi, este dispositivo podria ser programado
permitiendo procesar la sefal de entrada en un corto periodo de tiempo, garantizando

una muy buena respuesta (tiempo real).

Particularizando a nuestro proyecto, se podria disponer de tres maodulos
fundamentales: un médulo de muestreo, un mddulo de control (DPRAM, Dual-Port
Random Access Memory) y un médulo de localizacién, este dltimo debera realizar los
calculos requeridos para la localizacion de fuentes sonoras [31].

Comentar que la implementacion con este sistema es ideal para aplicaciones en
tiempo real o dispositivos méviles. Entre sus desventajas aparece su alto consumo de

potencia y su coste de desarrollo.

3.5. Aplicaciones comerciales

El campo de trabajo de este proyecto esta siendo muy estudiado y mejorado en la
actualidad, contando con técnicas cada vez mas robustas, precisas y rapidas, tratando
siempre de buscar la optimizacion de estos métodos. Primeramente hay que indicar que
ambas etapas desarrolladas, localizacion y deteccién de sonidos impulsivos como armas
de fuego, cuentan con aplicaciones en la vida real conjuntamente y de manera

independiente.

Para comenzar, sefialar la importancia que esta teniendo la localizacion de una fuente
sonora en el ambito de las comunicaciones, donde las técnicas citadas en la seccion 3.2.
se estan usando en la implementacién de sistemas en tiempo real de comunicaciones
con manos libres, aplicado a conferencia [33] 0 a la videoconferencia automatica [32],
usando un array de micréfonos repartidos por una habitacibn como sensores, capaces de
localizar la fuente sonora y enviar la informacién a una camara. Ademas, una aplicacién
relativamente nueva es la de reconocimiento y localizacién de voz, implementado en el
campo de la robdtica [34]. Y no solo se encuentra en la literatura reconocimiento y
localizacién de voz, ya que igualmente se encuentran técnicas de deteccion de diferentes
tipos de sonidos, como el sonido impulsivo [10] (que como ya se sabe, el disparo es un
tipo de sonido impulsivo). En la seccién 3.1. se han podido ver técnicas propias de
deteccion de ruido impulsivo, basandose en sus caracteristicas espectrales y temporales,

muy diferentes a las de sonidos no impulsivos. Ademas de estas aplicaciones de la
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localizacion de una fuente sonora (SSL), en la amplia documentacion se menciona otros

campos de interés como son la seguridad y la vigilancia.

En cuanto a lo que concierne a la deteccién de un sonido ocasionado por un arma de
fuego, se encuentra diversa informacion sobre aplicaciones principalmente en el &mbito
militar, que ha sido una de las principales fuerzas de busqueda de sistemas que se
encarguen de localizacién, deteccion y clasificacién del disparo, ademas de calculo de
trayectoria de un disparo [4][6]. En definitiva, sefialar que los sistemas de localizaciéon de
fuentes sonoras producidas por armas de fuego son particularmente interesantes en
areas relacionadas con la salud publica, vigilancia, cuerpos policiales o de seguridad y

en el campo militar.

Se puede encontrar aplicaciones comerciales de localizacion de disparo concretas. A

continuacion se exponen algunos de ellos:

e Aplicaciones de tal envergadura como el sistema desplegado por la compafiia de
tecnologia de defensa britanica QinetiQ [42]. El Ejército de EE.UU. y el ejército britanico
usan sistemas de localizacion portatiles de esta multinacional. El sistema tiene dos
componentes principales, cada uno tiene el tamafio de una baraja de cartas. Uno de ellos
es el sensor con un pequefio conjunto de micréfonos montados en el hombro del soldado,
que tiene la capacidad de cubrir 360°, mientras que el otro tiene una pequefia pantalla
LCD monocroma que actia como la interfaz de usuario. Siendo un sistema comercial
militar, su especificacién exacta no esta disponible. La localizacion del disparo se basa en
el conocimiento de las caracteristicas propias del disparo, muzzleblast y shockwave, y en
la separacién entre pares de micr6fonos para asi poder determinar el TDOA vy calcular la
posicion de la fuente sonora. El sistema responde en menos de un segundo ante un
primer tirador.

e El sistema de deteccion de disparo Boomerang [43] fue desarrollado por BBN para
advertir sobre amenazas de un francotirador. Hoy en dia, mas de 1.000 Sistemas
Boomerang estan operativos en todo el mundo. Inicialmente, se instal6 el sistema en los
vehiculos, pero la mejora mas reciente, es su implementacion de manera portatil. El
sistema proporciona una indicacion inmediata de ataques de armas de fuego y localiza la
posicion del francotirador, lo que permite una respuesta rapida, informada y coordinada.
El sistema puede ser instalado en un vehiculo, en un puesto de control, o una escala
superior para la seguridad del perimetro completo de una base de operaciones de
avanzada. La capacidad para identificar las ubicaciones de tiro insurgentes elimina los

despliegues y la exposicion al fuego enemigo desconocido.
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Estas dos versiones de los localizadores de de disparo citadas se examinaron en la
AUSA (Association of the United States Army). Ambos se estan abordando por los
militares de EE.UU., en un intento de mejorar la eficacia de la respuesta y reducir la
vulnerabilidad a los ataques por francotiradores y armas ligeras emboscadas.

e Otra de las aplicaciones comerciales que se puede encontrar es el sistema de
nodos inteligentes en red inalambrica. Los ingenieros del Instituto de la Universidad de
Vanderbilt de Software de Sistemas Integrados (ISIS) han desarrollado un sistema que
puede dar a los soldados informacién en tres dimensiones de la localizacion del tirador e
identificar el calibre y el tipo de las armas con tan solo girar sus cascos de combate
donde se ha instalada la red de sensores inalambrica que forman los "nodos inteligentes"
[44], el sistema va montado en el casco del soldado. ISIS ha desarrollado la tecnologia
con el apoyo de la Defensa Agencia de Proyectos de Investigaciéon Avanzada (DARPA).
Al igual que otros sistemas de localizacion de disparos desarrollado en los dltimos afios,
el sistema de ISIS se basa en ondas de sonido que se produce cuando un rifle de alta
potencia se dispara. Estas sefiales acuUsticas tienen caracteristicas distintivas que
permiten a los sistemas diferenciarlos de entre otros ruidos fuertes y rastrear de nuevo a
su fuente. Los sistemas anteriormente citados, sin embargo, se basan en matrices de
sensores centralizadas y estética, lo que limita la identificacion de los tiradores en las
localizaciones de linea de vista. El sistema ISIS combina la informaciéon de un niumero de
nodos para triangular las posiciones del tirador y mejorar la exactitud de su proceso de
identificacion de ubicacion.
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CAPITULO 4. MATERIALES Y
METODOS

El sistema a implementar se divide en dos etapas principales bien diferenciadas, las
cuales son implementadas sobre la plataforma Matlab. La primera etapa consiste en la
deteccion del disparo, pretendiendo ésta identificar la fuente sonora producida por el
arma de fuego a pesar del entorno de ruido en el que se halle dicho sonido. Vistas las
multiples técnicas con las que se cuenta en la actualidad y que funcionan bastante bien
segun lo citado en la documentacion, se ha propuesto, sin embargo, a la deteccion
usando un método no utilizado antes, a conocimiento del alumno, en este campo, se trata
del método Non-Negative Matrix Factorization (NMF). Este método consiste en la
factorizacion de la matriz no negativa del espectro de la sefial de entrada llegando a dos
matrices, también no negativas, de manera que, una contiene la informacion base de la
matriz original y la otra sus activaciones, consiguiendo asi, encontrar la activacion

producida por una sefial de disparo.

Una vez se ha identificado un tramo de sefial como portador de una fuente de sonido
ocasionada por un disparo, se pasa a la segunda etapa del sistema a desarrollar. Esta
etapa se centra en localizacion del arma causante del disparo, para asi responder
rapidamente ante un nuevo ataque en un entorno de implementacion en tiempo real. De
modo, que aplicando el sistema al caso en cuestién, que es el de implementar un sistema
de localizacién de una fuente sonora producida por un arma de fuego adaptado a un
vehiculo para personal propenso a ataques terroristas, el interés principal es conocer la
direccion desde la que se esta produciendo el ataque, asi que ésta etapa se centra en
esto. Para alcanzar dicho objetivo, se empleara un array circular de micréfonos y como
algoritmos de deteccion se recurre a los métodos GCC-Phat y SRP-Phat. Posteriormente,
se disefia un algoritmo que tiene como base las caracteristicas de SRP-Phat, pero con
ciertas peculiaridades que puede hacerlo mas robusto si cabe al ruido, se trata del SRP-

Phat modificado, del que se hablara con detalle a lo largo de este capitulo.

A continuacion se desarrolla con detalle el trabajo de implementacion llevado a cabo
para llegar a la realizacion de estas dos etapas del sistema. Como esquema general para
comprender en qué van a consistir ambas etapas de este proyecto se puede observar la

Figura 12 y 22 que aparecen en su respectiva seccion de desarrollo.
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4.1. Implementacion de etapa de deteccion

En la Figura 12 se representa el esquema general en qué va a consistir el proceso de
deteccion del disparo. Dentro de este apartado se va a contar las dos subetapas en las
gue se divide la deteccion utilizando el método de factorizacion NMF. Estas etapas
consisten, primeramente en el entrenamiento del método para que sea capaz de
identificar la sefial de interés, para ello se hara uso de una base de datos formada por
pistas Unicamente de disparos de diferentes armas, atendiendo a cada caso visto en el
Capitulo 3, seccion 3.1.2., donde se detallan los tipos de armas que se pueden encontrar.
Una vez se ha obtenido la matriz no negativa W de la etapa de entrenamiento, que
almacena la informacién especifica de la fuente (informacién de los disparos en este
caso), ésta se usa en la segunda subetapa. La etapa de separacion consiste en, dada
una sefial compuesta por ruido y un disparo, identificar el disparo, consiguiéndose gracias
a la matriz no negativa H, que contiene el peso que indica las frames de activacion de la

sefal de interés.

BASE DE DATOS
Disparos

NMF Entrenamiento

I"Vd

| ,'1]1’*"— mmmlliee-- ( NMF Separacion ‘*

Haeteccidn de
dispare

Figura 12. Esquema general de la etapa de deteccién del disparo.

Las sefales de entrada que se han usado estan a una frecuencia de 48 KHz. Se debe
calcular en primer lugar su espectro (12), que como se sabe en base a los antecedentes
es la entrada del algoritmo NMF. Para ello, la STFT ha sido computada con una ventana
Hamming de 2048 muestras (42 ms), siguiendo la documentacién [12] y teniendo en
cuenta que la duracién de la sefial de disparo es menor que este valor, y con un 50% de

overlap entre tramas.

Dado este esquema general, se pasa a contar con detalle los citados procesos,
presentando las ecuaciones usadas en cada etapa del método NMF para deteccion de un

disparo.
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4.1.1. Etapa De Entrenamiento

El objetivo de la deteccion es el poder llegar a separar el disparo de todo lo demas,
gue es considerado ruido, de modo que para comenzar se realiza en esta primera etapa
un estudio de las caracteristicas de la sefal de disparo, que como ya se sabe, se trata de
una sefal de banda ancha con la mayor parte de su energia localizada en torno a 1 KHz.
La sefial de entrada a dicho algoritmo consiste en un disparo limpio de ruido, ésta sefial
sera factorizada de manera que quede separada en dos matrices tal y como indica la
ecuacion (1).

Para comenzar, se debe indicar que se cuenta con una base de datos de sefiales de
disparo Unicamente, que sera la usada en esta etapa. Dicha base de datos cuenta con
150 sefiales de disparo. Las sefiales de entrada de la etapa de entrenamiento del NMF
semi-supervisado seran cada uno de los disparos que forman parte de esta base de
datos.

Primeramente, se comienza por realizar el valor absoluto de la STFT (Short-Time
Fourier Transform) de la sefial de entrada, X = |STFT(x(t))|, obteniendo su espectro. Es
necesario la normalizacién de la sefial espectral, tal y como se indica en [12] y se
muestra en la siguiente ecuacion, para asi manejar las sefiales sin consideracion de bins

en frecuencia ni frames temporales.
Xnorm = or (21)

donde

F T 4B 1/B
o, = <2f§; fr> 22)

donde B hace referencia a 3-Divergencia [15], con B=0 para la divergencia Itakura-Saito,
con B=I1 para la Kullback-Leibler y B=2 para la distancia Euclidea. En cuanto a los
parametros F y T, estos hacen referencia a los bins temporales y los frames

respectivamente, indicando igualmente la dimension de la matriz de entrada. La
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normalizacion de X permite trabajar con el espectro de entrada sin consideraciones de

bins y frames.

Posteriormente, se pasa a la factorizacion de la sefial normalizada X ~ WH. Para
llegar a estas matrices no negativas es necesario partir de la minimizacién de una funcion
de coste determinada, esto se consigue calculando el gradiente de la funcién para W y H.
Una vez calculado dicho gradiente, donde se puede ver su resultado en las ecuaciones
(7) y (8) para un caso general de B- divergencia, se calculan las matrices actualizandolas
de la siguiente manera general: 6 « 0.[Vf(0)]_/[Vf(8)], donde Vf(8) = [Vf ()], —
[Vf(6)]-. Con esta notacion lo que se pretende explicar es que dado el gradiente de la
funcién de coste para cada uno de los pardmetros, que estard compuesto por sumandos
positivos y negativos, las matrices W y H resultan del cociente de la parte negativa del

gradiente calculado para dicho pardmetro entre la parte positiva.

Dicho esto, el algoritmo NMF comienza con la inicializacion de W y H con valores
aleatorios usando la funcién rand() de la libreria de Matlab, para seguidamente iterar con
los valores de W y H actualizando las matrices tal y como se ha explicado y se define en
las ecuaciones (9) y (10), hasta alcanzar asi el valor mas préximo a X. El dimensionado
de W y H viene dado por FxK y KXT, respectivamente, donde F corresponde a los bis de
frecuencia, T a los frames temporales y K indica el nimero de bases a tratar. K es un
parametro que debe ser optimizado, observando con que valor de K se obtienen mejores
resultados en cuando a deteccion.

Lo ideal seria que la sefial de entrada al sistema (X) fuera igual a la sefial de salida del
sistema (X=Y=WH), pero esta condicibn no se dard. Lo que si se puede llegar a
conseguir es que sean muy parecidas, haciendo que la ecuacion de divergencia del
método usado, (4) para distancia Euclidea, (5) para Kullback-Leibler y (6) para Itakura-
Saito, se minimice, haciendo que tienda a cero. En la Figura 13 se observa este hecho,
donde se representa la curva de la divergencia de Kullback-Leibler para una sefal de

disparo concreta.
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Figural3. Curva de divergencia Kullback-Leibler para una sefial producida por una

sefal de un disparo del arma Vickers de calibre .303.

Para comenzar a desarrollar las ecuaciones de actualizacion de las matrices no
negativas W y H, se tiene en cuenta que estas también deben estar normalizadas. Para
normalizar estas matrices, se debe almacenar el peso de ambas matrices en otra de

dimensién KxK, de manera que la sefial reconstruida sera

Y = WNH (23)

N seréa la matriz de normalizacion. Debido a que W tiene una dimension FxK, se debe
normalizar respecto a columnas, quedando asi la suma de la energia de las columnas de
la matriz W en la unidad. Lo mismo ocurrira con la matriz de activaciones H, pero en este
caso se normaliza respecto a sus filas. Con esta normalizacion, la matriz N tendréa el peso
de la matriz de informacion en sus columnas y el peso de la matriz de activacion en sus
filas, para asi cumplir con lo establecido en (23). De esta manera, la actualizacién de
dichas matrices en cada iteracion viene dada por las matrices normalizadas Wy Hy la
matriz que almacena el peso, la matriz N; esta Ultima también se modifica en cada

iteracion y es inicializada como una matriz identidad de dimension KxK.
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— w H
W= N ZO KN o) (24)
N« YW?2-N, N« YH?'N (25)

La normalizacion es muy importante ya que se eliminan posibles indeterminaciones en
las sucesivas iteraciones, dejando el valor de pesado de la funcién igual en cada iteracion

y asi no acumular errores.

Puesto que se han tomado esta serie de consideracionesy atendiendo a lo explicado
hasta ahora, a continuacion se refleja como llegar a las ecuaciones de actualizacién de W
y H. Se desarrollan las ecuaciones partiendo de cada tipo de divergencia discutida en el
Capitulo 3 (4) (5) (6) en la seccion 3.1.4. y tratando de minimizar estas divergencias (2). A
partir de las ecuaciones citadas se obtienen las siguientes:

Atendiendo a Distancia Euclidea:

Se minimiza su funcién de costo (4), y se calcula el gradiente de esta para cada uno de
los pardmetros de factorizacion (W y H). En la ecuacién (4) el pardmetro 'y' es sustituido
por la salida esperada Y considerada en la ecuacién (23), y el parametro 'x' es sustituido
por el espectro de la sefial de entrada X. Asi que se procede al célculo del gradiente de la

distancia Euclidea:

Deue _ yN2H2 — XNH (26)
ow
Deue = HW?N? — XWN 27)

Teniendo en cuenta ahora que la actualizacion se consigue multiplicando el valor
previo a la iteracién del parametro (W o H) por el cociente de la parte negativa entre la
parte positiva del gradiente calculado en el paso anterior, llegamos a las siguientes
ecuaciones considerando su comportamiento matricial, es decir, ajustando los términos

de manera que encajen dimensionalmente hablando.

o XprHIgxNgk
Weg & Wpg® —— 75— (28)
WrkHgrHrgNigk
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T
NggWgrXFr

o
Hyr < Hgr® o — o o — (29)
kFWFkNggHkT

Atendiendo a la Divergencia Kullback-Leibler, y siguiendo lo visto para Distancia
Euclidea:

Dk  WNH-X

= — 30
ow w ( )
0Dk, WNH-X
ZOKL _ A 1
O0H H (3 )
Xpr ° WrgHgr) “YH
Wex < Wgg® 32
FK FK WekHgr)© Hly Nkk (32)
WitpXpr ° WrgHgr) Y
H «— H o KFAFT 33
kT KT Nk Wi WekHir)© (33)
Y por ultimo, atendiendo a la Divergencia Itakura-Saito:
dD;s 1 X
ow W W2NH (34)
aD;s 1 X
s _ -2 35
0H H H2NW ( )
Xrr ° WrgHgr) TP HIk
Wex « Wge° 36
FK FE  WegHgr) D HE g N (36)
H « Hy,+° WI?FXFT ° (WFKHKT)'(_Z) (37)
KT KT

Nkk Wiy (WrgHgr) D

El operador [°] hace referencia al producto de Hadamard, que consiste en el producto
de dos matrices de la misma dimensién, donde cada elemento ij de la matriz solucion es
el resultado de la multiplicacion de los elementos ij de las matrices origen. Igualmente

ocurre con [a™], cuyo resultado viene dado por aj;. Los subindices en cada matriz indica

su dimensién y HT y WT hacen referencia a la transpuesta de las matrices H y W

respectivamente.
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La técnica NMF es capaz de reconstruir la sefial espectral de entrada, en la Figura 15
se puede observar la reconstruccion espectral de la sefial de disparo del arma M4A2 de
calibre 5,6 para cada una de las divergencias vistas, cuyo espectro original aparece en la
Figura 14.

El nUmero de iteraciones empleado para llegar a X ~ WH es de 1000, este al fin de
cuentas sera menor, ya que como se aprecia en la Figura 16, las divergencias convergen

antes de llegar a las 1000 iteraciones.

x 10° Espectrograma original

Frequency (Hz)

Frames

Figura 14. Espectro de la sefial ocasionada por el disparo de una M4A2 de calibre 5,6.
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Figura 15. A) Espectro de reconstruccion de la sefial de disparo usando distancia
Euclidea. B) Espectro de reconstruccion usando divergencia Kullback-Leibler. C)
Espectro de reconstruccion de la sefial de disparo usando divergencia Itakura-Saito.

En la Figura 16 donde se puede ver la convergencia de los distintos tipos de
divergencia, se puede comprobar como 1000 iteraciones son demasiadas, de modo que
se acabara optimizando este parametro. Visto el comportamiento de la funcion de costo y
el espectro de reconstruccion de la sefal original, se comprueba que las tres responden
bastante bien, pero la divergencia que minimiza la diferencia entre la sefal original (X) y
la reconstruida (Y) es Kullback-Liebler. Dicho esto, a partir de este punto se trabajara

Unicamente con la Divergencia Kullback-Leibler.
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Figura 16. Graficas de convergencia de las funciones de costo aplicada a una sefial de
disparo de una M42A de calibre 5,6: A) Distancia Euclidea. B) Divergencia Kulback-
Leibler. C) Divergencia ltakura-Saito.

En la etapa de entrenamiento se realiza el proceso visto anteriormente para toda la
base de datos de disparos de entrenamiento, aplicando las ecuaciones (32) y (33). De
este modo, es necesario crear una matriz en la que se va a almacenar la informacién de
los patrones espectrales de todos los disparos de la base de datos, de modo que estara
formada por la matriz resultante W de cada sefial de disparo. Esta sera usada en la etapa
de separacion, para asi poder identificar una sefial de disparo mezclada con ruido. Esta
matriz que sera reutilizada en la siguiente subetapa de deteccion se denominara a partir
de aqui W;. Como la base de datos estd compuesta por 150 sefiales de disparo, la matriz

W, estara formada por 150 patrones espectrales y tendra una dimension de F x 150*K.
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El numero de iteraciones para actualizar los pardmetros, junto con el amplio nimero
de pistas a entrenar, hace que el algoritmo en Matlab tenga un coste computacional
bastante alto para el objetivo buscado. De modo que, se implementa una funcién que
hara que este coste computacional pueda verse reducido notablemente. La funcion usada
consiste en reducir los bins del espectro de la sefial de entrada, estableciendo un valor
por el cual se van a dividir, de manera que la informacion en frecuencia se ve reducida,
pero sin perder informacién atil del disparo, aligerando el calculo de las matrices de
factorizacion sin perjudicar en ningiin momento al resultado final, ya que no es necesaria
la reconstruccion de la sefial de entrada temporal, solo se requiere la factorizacién de la
sefal del espectro de la entrada para llegar a las matrices de patrones espectrales y
activacion. Dicho esto, se debe tener en cuenta que esta reduccién es importante pero no
suficiente para su ejecucion en tiempo real, este problema se solucionara en la etapa de
implementacién en tiempo real, donde debido a la capacidad de paralelizacion de la GPU
se podra conseguir. La compresion de los bins de frecuencia comentada sed igualmente

usada en la subetapa de separacion.

Como ya se ha mencionado, la matriz de informacion util de disparo W,, que sera
usada en la etapa posterior, se va a almacenar. Almacenando esta matriz no negativa no
serd necesario ejecutar este algoritmo mas veces, ahorrando asi el alto coste

computacional que supone este proceso.
4.1.2. Etapa De Separacion

Una vez se ha obtenido W, en la etapa previa, que contiene la informacién de 150
disparos (material del que se compone la base de datos de disparos de entrenamiento),
se pasa a la etapa de separacion. El objetivo principal de esta etapa, es el poder
identificar un disparo de una sefial de entrada que estara formada por la sefial deseada

mas ruido, como se indicaba en la ecuacién (11).

Esta etapa consta de los mismos parametros principales de entrada que la etapa de
entrenamiento, como es un tamafio de ventana de 2048 muestras, uso de ventana

Hamming y un overlap al 50% entre tramas.

Ya se especificd que, con los resultados obtenidos, se hacia méas favorable realizar el
proceso de deteccion siguiendo como partida la divergencia kullback-Leibler, de modo
qgue, el desarrollo de las ecuaciones base de este algoritmo de etapa de separacion
partirdn de la optimizacion de la funcion de costo mostrada en apartados anteriores de
esta divergencia. La optimizacién consiste en el calculo del gradiente (30) (31), pero en

este caso, se debe tener presente que la sefial de entrada vendra dada por un disparo
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mas ruido, hecho que hace que las ecuaciones de actualizacién desarrolladas para la
etapa de entrenamiento no sean las mismas que las que se necesitaran en esta etapa, ya

que:

Y = WdeHd + WnNan (38)

W, es la matriz no negativa que contendra la informacién de ruido, H,, es la matriz de
activacion del ruido y N,, y N, las de normalizacion de ruido y disparo respectivamente.
Por otro lado se tiene H,;, matriz de activacion del disparo, es la matriz que nos interesa

conocer, ya que se trata del indicador de la presencia de disparo en la sefial captada.

En esta etapa, la dimension de las citadas matrices dependen de la dimension de W, e
igual gue antes, de la dimension FxT de la sefial de entrada. Las bases K tomadas en la
etapa anterior seran las mismas, pero en este caso, la dimension de la matriz H; no
vendra dada por KXT, sino que se debe tener en cuenta que la matriz de informacion de
disparos obtenida en la etapa de entrenamiento estd formada por 150 sefiales de
disparos aislados, asi que H; estara compuesta por K*150 filas y T columnas. Del mismo
modo se veran afectadas el resto de matrices, siendo ahora la dimension de las matrices
de normalizacion 150*K x 150*K. Dicho esto, se denominara a partir de este punto el
valor K'=K*150.

Se procede ahora al desglose de las ecuaciones hasta llegar a las actualizaciones de
las matrices en las que se factoriza la sefial de entrada. Como partida, recordar la funcién
de costo de la divergencia Kullback-Leibler (5), e igual que en la etapa de entrenamiento,
se optimizara dicha funciébn y como se ha venido haciendo, para actualizar cada
parametro, se multiplica su valor, calculado en la iteracion previa, por el cociente de la
parte negativa entre la positiva de la derivada parcial calculada para cada parametro. A

continuacion se refleja lo explicado:

X
WaNgHg+WyNyHy
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0Dk, XWaNg 0Dk, XNpHp
= de — ) = Nan - y
OHg WqNgHg+WyN,Hy, OW, WaNgHag+WnNyHy
0Dk, XWnNp
= W,N, — (40)
0H, WaNgHa+WyNyHp

Se debe tener en cuenta a la hora de establecer las ecuaciones de actualizacion que

se realice siguiendo el correcto dimensionado de los parametros.

T 0 (-1
° Wq K’F(XFT (WdFK’NdKIK/HdKIT+WnFKINTlK/K/HnKIT)( ))

H, <« H 41
d aKr WTdK’F(WdFK’NdKIKIHdKIT).(O) ( )
o (- yT
W. « W ° XFr (deK’NdK/K/HdKrT+WnFKINnKIKIHnKIT)( )HnTKI (42)
n nFKr (W"FK’N"KIKIH"KIT).(O)H;{TKI
o WTT;K’F(XFT ° (WdFK’NdKIKIHdKIT+WnFKINnKIKIHnKIT).(_l))
Hyp < HnKIT (43)

WT”K’F(WnFK’N"KIKIH"KIT).(O)

Vistas las ecuaciones de actualizacion de los parametros fundamentales, s6lo queda
sefalar que las matrices N de normalizacion se calculan igual que en la etapa anterior, tal
y como se muestra en (25) e igualmente, estos parametros deben estar normalizados en

sus iteraciones como se ve en (24).

Con lo que respecta al nimero de iteraciones, en esta etapa se ha establecido 70
iteraciones, ya que como se vio en la etapa de entrenamiento, la funciéon de costo
converge sobre este valor. De todas formas, en la Figura 18 se puede comprobar como

con 70 iteraciones es mas que suficiente para que la divergencia converja.

Para analizar con detalle lo que se consigue con el algoritmo de deteccion de un
disparo realizado con el método NMF, se ha considerado un caso especifico, donde se
ha empleado una sefal de entrada formada por el disparo de un arma semiautomética Cz
75 de 9mm mezclada con ruido de calle, con una relaciéon sefial a ruido de 5 dB. Como
punto de partida del algoritmo se cuenta con el espectro de la sefial de entrada
normalizado (X,,,») Y CcON la matriz W,; obtenida en la etapa de entrenamiento. A partir de
estos datos se van a realizar las operaciones vistas en (41) (42) y (43) que parten de la

divergencia Kullback-Leibler. Para comprobar si se detecta disparo, interesa analizar la
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matriz no negativa H, resultante. Esta es la matriz de activacion de las bases en las que

acontece el disparo.

En la figura 17 se puede observar el resultado de la deteccion del disparo. En la figura
17.a) se observa el espectro de la sefial de entrada, donde se distingue perfectamente
las tramas donde se sitla el disparo, en la figura 17.b) se muestra la reconstruccién
espectral de la sefial de entrada dada por Y = W;N;H,; + W,,N,,H,, que como se puede
comprobar son practicamente iguales, de manera que la reconstruccion es buena usando
la divergencia Kullback-Leibler. Por ultimo, la parte de interés que va a informar si se
detecta disparo es representada en las figuras 17.c) y 17.d), donde aparece la matriz de
activacion H,; y el sumatorio de ésta respectivamente. H, activa las bases a causa de la
deteccion del disparo, distinguiendose perfectamente donde se encuentra la sefal de
disparo, mientras que el ruido se ha conseguido separar.

x 10°A) Espectro original x 10" B) Reconstruccion
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Figura 17. Sefal de disparo de arma semiautomatica Cz 75 de 9 mm mezclado con
ruido de calle. A) Espectrograma de la sefial original de entrada (X). B) Espectrograma de

la sefial reconstruida (Y). C) Espectrograma de H,. D) Matriz de activacion H,.
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Figura 18. Convergencia de la Divergencia Kullback-Leibler para 70 iteraciones.

En la Figura 18 se puede ver como tiende a cero la funcion de costo en el caso citado,
observandose la distorsion de la sefal reconstruida con respecto a la original, donde se
tiene como sefal de entrada la mezcla del disparo de un arma semiautomatica Cz 75y

ruido de calle.

El ploteado de la matriz H; presenta demasiados maximos locales, que a la hora de
encontrarse en una situacién en la que la relacion sefial a ruido sea pequefia puede dar
problemas en cuanto a la correcta identificacion del disparo, para ello se propone una
mejora. En la Figura 19 se representa la suma de la matriz de activacion suavizada para
el arma semiautomética Cz 75 de 9 mm. El suavizado se ha realizado con la funcion
facilitada por Matlab 'smooth()', la cual realiza un promediado de diferentes subconjuntos
de datos, minimizando con ello los maximos locales, aunque también el maximo absoluto
(el disparo en cuestién) se vera rebajado por el suavizado. Con esto se consigue
minimizar picos que puede causar el ruido, dejando asi mucho més claro las bases

activadas por el disparo.

53



Suma de Hd suavizada
200 F |8 L |8 |8 |8 |8 L |8 L

180

160

140

120

100

sum(Hd)

80

60

40

20

0 L r r r [ L
0 20 40 60 80 100 120 140 160 180 200

Frames
Figura 19. Suma de la matriz de activacién con la aplicacion de suavizado.

SPARSE

Otro punto importante a tener en cuenta en cuanto a la posible mejora del algoritmo de
deteccién del sonido producido por un arma de fuego es el uso de SPARSE, basandose
en la referencia [14]. EI SPARSE, como ya se explicé en el Capitulo 3, pretende hacer
que el algoritmo empleado devuelva soluciones mas restrictivas en cuanto al nimero de
bases activas, identificadas como disparo. Con esto se pretende conseguir, a priori, una
mayor robustez frente al ruido, haciendo al algoritmo menos permisivo a la hora de
identificar la sefal deseada, en este caso el disparo. Esta técnica consiste en incluir un
parametro en la matriz de activaciones que consiga hacer mas estricta la matriz H; en
cuanto a la identificacion de la informacién que le llega, pudiendo ser disparo o ruido,
limitando el nimero de bases activas a causa del disparo, incurriendo asi, en principio, en
menos errores de deteccion, causados por la no deteccion de un disparo o por la

deteccién de un disparo sin haberlo.

Explicado la utilidad de SPARSE en este trabajo, a continuacion se detalla en qué
consiste exactamente el pardmetro afadido en la matriz de activacion. Este parametro

serd empleado tanto en la etapa de entrenamiento como en la etapa de separacion,
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haciendo una posterior evaluacion de los resultados obtenidos que se podra ver en el
Capitulo 5. Se trata pues de un parametro A, que toma valores comprendidos entre Oy 1,
donde el valor A=1es el mas estricto en la activacibn de bases. En las siguientes
ecuaciones se refleja donde va a aparecer 2, tanto en la etapa de entrenamiento como en
separacion, al que se le dara diferentes valores entre 0 y 1 para asi evaluar que es el que

mejores resultados ofrece.

Ag=21-F/K (44)

Wi rXpr ° WrgHgr) TV (45)

Hyr < Hpr®
KT KT Ny WEs WrkHgr) @ +2q

T o (-1
o Wa K’F(XFT (deK’NdK/K/HdK/T+WnFK/NnK/K/HnK,T)( )) (46)

H; <« H ;
d dKT WTdK’F(WdFK’NdK/K/HdKrT) ©+2q

En la ecuacion (44) se indica que se tiene que multiplicar el parametro A por el nimero
de bins F y dividirlo por el numero de bases K prefijadas, necesario para que tenga un
peso similar al coste de la divergencia Kullback-Leibler y pueda tener influencia en ella,
ya que sumar simplemente una unidad no surtira ninguna mejora. Dicho esto, los valores

gue se han usado en esta memoria para » son 0, 0.3, 0.5, 0.7y 1.

En la Figura 20 se representa el espectro de las bases activas cuando se emplea un
sparse de A=0 para ambas etapas, mientras que en la Figura 21 se emplea un sparse de
A=1 también en ambas etapas. En ambos casos, donde la sefial de entrada tiene una
SNR=5 dB, se observa que los resultados obtenidos son muy buenos, ya que el disparo
es claramente diferenciado activando asi las bases correspondientes, aunque por otro
lado se puede apreciar como el uso de sparse, al disminuir las bases activas, controla
aun mas el ruido, disminuyendo la activacién de bases por su causa. En la evaluacion
gue mas adelante se har& del sistema, se realizara un analisis exhaustivo del empleo del
sparse, sacando resultados estadisticos para comprobar si verdaderamente existe tal

mejora.
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Figura 20. A) Matriz de activaciones y B) Sumatorio de matriz de activaciones para una
sefial producida por un arma semiautomatica de tipo Beretta 92 Fs de 9mm. Sparse con

A=0para ambas etapas.
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Figura 21. A) Matriz de activaciones y B) Sumatorio de matriz de activaciones para
una sefial producida por un arma semiautomatica de tipo Beretta 92 Fs de 9mm. Sparse
con A=/ para ambas etapas.

Por dltimo indicar, que en esta etapa, al igual que en la etapa de entrenamiento, justo
después del célculo de la STFT de la sefial de entrada se recurrira compresion de los

bins de frecuencia que permite aligerar el coste computacional.

4.2. Implementaciéon de etapa de localizacion

La etapa de localizacion es aquella que indicara la situacion espacial con respecto a

una referencia en la que se halla el arma de fuego que origina el disparo, se indica su
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direccién pero no la posicion en tres dimensiones. Esta etapa, por tanto se va a activar
cuando se haya detectado que se ha producido el disparo, funcion de la etapa de
deteccién. De esta manera, una vez se ha capturado la sefial y se ha estimado que se
trata de un disparo, entra en funcionamiento la segunda etapa que, mediante una serie
de métodos que se van a describir a continuacién, informar& de la localizacién del arma

expresada en grados, proceso que se describe en la Figura 22.

La captura de la sefial se realiza con un array circular compuesto por seis micréfonos
omnidireccionales los cuales irdn conectados a un interfaz de audio que se encargara de
recoger las pistas grabadas por estos seis micréfonos con ayuda de un software de
captura de audio. El array circular utilizado tiene un diametro de un metro y los
micréfonos omnidireccionales se colocan formando un hexdgono regular. Los calculos en
los que se van a basar la localizacion de la fuente sonora cuentan con que el disparo se
va a producir siempre condiciones de campo lejano, para asi poder considerar la onda
sonora que llega a cada micr6fono como una onda plana, para esto la distancia de la
fuente a los micréfonos debe ser mayor que 10 veces la distancia entre cada par de
micréfonos (la distancia maxima entre un par de micréfonos vendra dada por los micros

enfrentados y sera 1 metro, el diAmetro considerado).

Array dm;!ﬂgnicréfonos o
. - GCC-Phat
X(:,6) ==5RP-Phat ——
SRP-Phatmadificadd e 0
m3 m5
md

180

Figura 22. Esquema general de la etapa de localizacion de la fuente sonora originada
por un arma de fuego.

El proceso de localizacion de una fuente sonora se realiza mediante algoritmos que
estiman la diferencia de tiempos de llegada de la sefial a cada par de micréfonos del
array, compuesto por dos o mas micréfonos. Esta técnica se denomina TDOA (Time
Difference of Arrival). Por otro lado, se han ideado técnicas que no consisten en la
estimacion de TDOA entre pares de micréfonos, sino que la localizacion se realiza
dividiendo el espacio en un conjunto discreto de posiciones candidatas en las que puede
hallarse la fuente sonora y se elige aquella posicion que maximiza un parametro

establecido, estas técnicas se denominan beamforming. Ambas ofrecen buenos
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resultados, sin embargo ante reverberaciones y ruido la técnica del beamforming es mas

robusta pero mas cara computacionalmente hablando.

La localizacién usando TDOA resulta sencilla. Suponiendo el caso en el que se cuente
con dos micréfonos y que la distancia entre ellos sea mucho menor que la distancia a la
fuente (condiciones de campo lejano), se puede comprobar como la sefial que llega a
cada microfono es la misma pero llega en diferentes instantes de tiempo (13), debido a
las diferentes posiciones espaciales que toman los micréfonos. Sabiendo esto se podra
determinar la diferencia de tiempo con que ambos micréfonos reciben la sefial, variable
gue se denominara t. Conocido el retardo entre micréfonos y la distancia que hay entre
ellos, resulta facil llegar al célculo de la direccién de llegada DOA (Direction of Arrival) de
la fuente sonora. Para comenzar, la distancia adicional que debe recorrer la sefial para
llegar al segundo micréfono puede ser conocida, en la Figura 7 ilustrada en el Capitulo 3
se aprecia un esquema que detalla la geometria en la que se basa el array de dos
micréfonos, asi que conocida la geometria del array y el TDOA, se obtiene la direccién de

llegada de la fuente sonora producida por el disparo:

0= cos‘l(fi—r) (47)

En la ecuacion anterior t hace referencia al retardo entre micréfonos, d a la distancia
entre ellos, ¢ a la velocidad del sonido y 6 a la direccion de la fuente expresada en
radianes. De modo que con esto queda clara la relacién existente entre TDOA y DOA. La
Figura 7 aclara por completo de donde se obtienen estos parametros. Esta sencilla
técnica obtendra muy buenos resultados siempre y cuando no se tenga reverberacion,
qgue no es considerada en ningin momento. Como es l6gico, colocando un mayor numero
de microfonos se obtendra mejores resultados que con solamente dos, ya que en este
caso se crea ambigliedad, debido a que un angulo -6 y 8 produce el mismo TDOA. En los
métodos a desarrollar se va a emplear arrays circulares compuestos por 6 micréfonos, de

manera que desaparece la ambigliiedad comentada.

Esta técnica explicada es realizada en diversos métodos de localizacion existentes,
como es el CC, el GCC o el método GCC-Phat, implementado en este Trabajo Fin de
Grado, que es un caso concreto del GCC. Todos estos métodos pretenden realizar el

calculo del TDOA, que es desconocido. Para dicho célculo, se va a realizar una

evaluacion en el intervalo T € [~T;ax, Tmax), dOnde el retardo méximo se calcula como se
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indica en la ecuacion (48). En estos métodos, el TDOA vendra dado por el maximo de la
correlacion cruzada de las sefiales de los pares de microfonos. La correlaciéon cruzada es
una medida de la similitud entre las dos sefiales, mediante la cual podemos encontrar
caracteristicas relevantes en una sefial por medio de la comparacion con la otra sefial
conocida, esta caracteristica serd el retardo entre micr6fonos. En la ecuacion (15) se
refleja este proceso, realizado por el método CC, mientras que el método GCC supone
una mejora al anterior, ya que se hace mas robusto al trabajar en frecuencia, como se
muestra en las ecuaciones (16) y (17). La implementacion del método GCC-Phat serd la

gue se desarrolle en la siguiente seccion, tratAndose éste de un caso concreto del GCC.

d
Tmax = ;f S (48)

Por otro lado, como ya se ha comentado, la localizacion de la fuente sonora también
se puede realizar siguiendo técnicas de beamforming. Se puede encontrar aplicaciones
de esta técnica en radar, sonar, comunicacién inalambrica, sismologia, acustica,
biomedicina, etc. EI beamforming consiste en un filtrado espacial, combinando las
diferentes sefiales capturadas por el array de sensores de tal manera que se seleccione o
estime una sefal de interés procedente de una direccidbn determinada, atenuando el
resto. En el caso de conocer la localizacion de la sefial de interés, el beamformer se
orienta en esa direccién, mejorando la sefial de interés y atenuando el resto de la sefal
captada; pero el caso que se plantea es que no se conoce la localizacién de la fuente
sonora de interés, de modo que aqui el beamformer se comportaria como localizador,
escaneando la region del espacio donde podria encontrarse la fuente y eligiendo aquella
gue maximice un parametro. De esta manera, el array de micré6fonos se comportara como
un beamformer. Dicha técnica es usada por el método de localizacion SRP-Phat, que
mas adelante se desarrollara por completo, que esta estrechamente relacionado con el
GCC-Phat, pero incorporando el concepto de beamforming, lo que lo hace ain mas

robusto frente a reverberaciones.
42.1. GCC-Phat

Es un método que tiene su base en el GCC (Generalized Cross-Correlation), donde en
la ecuacion (17) se ve su definicion, y su funcién de peso viene dada por la transformada
de fase (PHAT), Wpyar(t, f) = |X:(t, /)X (¢, £ 7.

59



Este método estima el TDOA entre un par de micréfonos que forman parte del array
calculando para ello la correlaciébn cruzada entre dos sefiales en el dominio de la
frecuencia, mientras que su método predecesor (CC) realiza esta correlacion en tiempo.
Asi que dadas las sefiales de entrada para cada microfono x,, con m € {1,2}, que son
iguales pero con instantes de llegada diferentes, se realizara la Transformada Discreta de
Fourier (DFT) de las dos, se calculara la correlacién entre ambas y se tendra en cuenta el
pesado estimado, Phat, por el método GCC-Phat. En las siguientes ecuaciones se define
este proceso:

x2(n) = x;(n —T5) (49)

. kn . kn
X1 (k) = YNZd o, (n)e PN, Xy (k) = BNZExy (n)e /P W TS (50)

donde x;(n) y x,(n) son las sefales de entrada de los micréfonos 1y 2 y estan formadas
por la sefal de interés (el disparo) y ruido, N es el nUmero de muestras que se tomara
para realizar la transformada, en este caso se toma 2048 muestras, ya que se agilizaran
los célculos ajustandose a la duracion de un disparo y se obtendran buenos resultados.
En cuando a 4 hace referencia al retardo de la sefial sonora producida por el disparo que

hay entre el micro uno y dos, tomando el primero como referencia.

GCCpnar = Mask - (X1 (k) - X3 (k) (51)

GCCphar < GCCphar )
R n,T7) =R IDFT(—) =R|IDFT| ——r=| | =
(0 7) ( Wonat ) ( X, () X3 ()]

Mask-X4(k)2eJ2mkts
[X1 (k)2

=R <1DFT( )) = R(IDFT(Mask - e/2™7s)) (52)

Se obtiene de la correlacion, como era de esperar, el retardo producido entre el
micréfono uno y dos. Este proceso se debe realizar para cada par de micr6fonos, mas
adelante se explicara como. En la ecuacion (51) se observa que se ha introducido un
nuevo concepto al que se ha denominado 'Mask'. Se trata de una mascara que se va a

aplicar al calculo de la correlacién, dicha mascara consiste en centrar el calculo del
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retardo para aquellas frecuencias en las que la sefial de interés a buscar se va a
encontrar. La sefial producida por un disparo, como sabemos, se trata de una sefial de
banda ancha, conteniendo informacién util tanto en baja como en alta frecuencia, asi que
para el caso dado no se va a aplicar dicha mascara, para asi tener informacion de todo el
espectro de la sefal. Distinto hubiera sido si se quisiera localizar la fuente sonora
producida por voz humana, en ese caso si se hubiera recurrido al uso de dicha méascara,
la cual tendria un limite inferior en los 80 Hz y un limite superior sobre los 5 KHz, para no

suprimir en ningn momento informacién util, creando asi un filtro paso banda.

La DFT puede ser calculada de forma eficiente en la practica utilizando el algoritmo de
la transformada rapida de Fourier, FFT (Fast Fourier Tansform), método que ha tenido
gran relevancia en la informética. Para la evaluacion directa de la férmula de la
Transformada Discreta de Fourier se necesitan O(n?) operaciones aritméticas, mientras
gue para la realizacion del algoritmo FFT se requieren O(nlogn) operaciones. En Matlab
es la funcion fft() la que implementa dicho algoritmo, introduciéndose como valores de
entrada la sefial temporal y el nimero de muestras que se toma para realizar la
transformada, que va a coincidir con el tamafio de ventana considerado (2048 muestras).
Andlogamente, para la realizacion de la transformada inversa IDFT, existe otra funcion en

Matlab que implementa la transformada inversa rapida de Fourier, esta es ifft().

x(n)
—» FFT [
N o Estimated
Multiplicator - IFFT | Peak Detector Delay
y(n)
—» FFT |— T
Weighting Function

Figura 23. Esquema general del método GCC-Phat.
A modo de resumen, en la Figura 23 se detalla los pasos a realizar para obtener el
retardo de interés, donde x(n) es la sefial de entrada por uno de los canales e y(n) es la

sefal de entrada por otro micréfono.

La obtencion del TDOA se realiza llevando a cabo una evaluaciéon de retardos gracias
a Ry x,(n,7) comprendida en el intervalo T € [~Tpax, Tmax], donde como se dijo en la
ecuacion (48), 1,4 Viene dado por la separacion entre micréfonos y la frecuencia de
muestreo de las sefiales de entrada. La correlacion cruzada R, ,,(n,7) se hara maxima
cuando dentro de dicha evaluacion 7 = 74, donde 74, es el retardo en uno de los
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microfonos de la sefial de interés. Un 7 positivo indica que la fuente sonora se localiza
mas préxima al micréfono primero y por tanto llega mas tarde al segundo, mientras que Si
es negativo indica que se sitta mas cerca del segundo micréfono. De modo, que
simplemente se debe buscar ese valor maximo en la matriz R, ,,, donde se van a
almacenar dichos retardos. Una vez calculado este retardo en muestras, se debe de
establecer una relacion que devuelva como solucion una posicién en grados, con el
centro del array de micréfonos como referencia. Para ello se va a realizar una matriz de
retardos, la cual va a ser la encargada de establecer esta relacidén. Esta matriz no solo va
a ser usada para el algoritmo de GCC-Phat, sino también para el de SRP-Phat y el SRP-
Phat modificado.

En primer lugar, antes de especificar en qué consiste la matriz que relaciona la
correlacion de cada par de micréfonos con la localizacion de la fuente con respecto al
array como referencia, se debe explicar como se disponen los micréfonos en dicho array
circular y las combinaciones que se tendran de todos ellos. Al comienzo de este apartado
4.2. se especificé que el array estaria compuesto por 6 micréfonos, distribuidos de tal
manera que formen un hexagono regular, de modo que la separacion en grados que hay
entre cada micréfono consecutivo es de 60°. Se debe pues, establecer todas las
relaciones posibles entre los micr6fonos para formar parejas, a las cuales se les realizara

la correlacién cruzada descrita en las ecuaciones anteriores (51) y (52) propia del GCC-

M(M-1)

Phat. De modo que si se cuenta con 6 microfonos, se tiene = 15 combinaciones

posibles de pares de micros, asi que se deben realizar quince correlaciones para buscar
el retardo méaximo en el resultado de estas. Para situar correctamente la referencia con
nuestro array es importante indicar que, el micréfono 1 corresponde a la situacién de 0°,

el micréfono 2 a 60° y asi sucesivamente. Para el calculo de cada Ry.x; S€ debe tener en

cuenta la distancia entre los pares de micr6fonos para los que se va a realizar la
correlacion, y esta distancia se puede expresar, con ayuda de la trigonometria, de

manera general como:
dist;; = diam - sen ((i —j)%) (53)

donde diam es el diametro del array circular considerado, i y j hacen referencia a los
micréfonos que forman la pareja a relacionar, i,j € {1, 2, 3, 4, 5, 6} y a es el angulo de

separacion de un micro con su consecutivo, 60° en el caso dado.
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Ahora bien, una vez se ha calculado Roix; resultado del método seguido GCC-Phat,

bastaria con tomar el valor maximo, el cual nos indicara la posicién de la fuente, pero
esto no es tan sencillo, ya que esta informacién se debe traducir a informacién util para
poderla interpretar rapidamente en el caso que un sujeto se encuentre dentro del
vehiculo, para ello se debe establecer una relacién entre el retardo maximo devuelto por
la correlacién y la localizacion en grados respecto al array de micréfonos que ira situado
sobre el vehiculo. A partir de aqui se puede explicar en qué consiste la matriz de retardos
maximos y minimos que facilita la comprension de la informacion devuelta del GCC-Phat.
A continuacion se desarrolla un apartado en el que se cuenta su elaboracion, y se debe
tener presente para los posteriores métodos que se van a definir en los siguientes

apartados dentro de este capitulo.
Matriz de retardos (Tau)

Esta funcion desarrollada en Matlab, denominada tau(), devuelve como resultado una
matriz con informacién a usar por el GCC-Phat o cualquier otro método y asi localizar
gradualmente, de la manera adecuada, donde se sitla la fuente sonora. Para ello se ha

usado como referencia el articulo [36], donde igualmente hacen uso de un array circular.

En la ecuacion (14) se calculaba el retardo de la sefial conocida la distancia entre
micréfonos y la localizacion de la fuente (en grados o radianes) respecto a la linea que
une ambos micréfonos (Figura 7), pues bien, el objetivo es cambiar esta referencia dado
que se cuenta con un array circular. Para ello, como se ve en [36], se calcula el retardo

de una fuente sonora a un micréfono tomando el centro del array como referencia:

Tsm = ECOS (6s = Om) (54)

En esta ecuacion se tiene que 6,, es el angulo que forma el micréfono con el centro

del array, de modo que segun el micro que se elija, 6,, tendra los siguientes valores:

0, = 0° 6, = 180°
On= < 0,=60° 65 =240° (55)

0, =120° 6, = 300°
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Continuando con la definicion de la ecuacion (54), se tiene que 6, es el angulo que
forma la fuente sonora medido desde el centro del array. Por dltimo indicar que r es el
radio del array y ¢ es la velocidad del sonido (se tomara 343 m/s, valor definido para
condiciones normales de 20°C). En la Figura 24 se puede ver graficamente lo descrito en
estas ecuaciones. Considerando que el retardo se calcula para cada pareja de
micréfonos segun el GCC-Phat, en la ecuaciéon (54) se debe de tener en cuenta este
hecho, tomando asi dos micr6fonos en lugar de uno para el célculo del retardo entre ellos

con referencia al centro del array, resultando lo siguiente:

Tgij = gcos [cos(8s — 9]-) —cos(6s — 6;)] (56)

donde se estd considerando el retardo entre los micréfonos i,j para una determinada

direccion de la fuente sonora (véase la Figura 24).

Source 1

Bs
B

]
]

Figura 24. Representacion geométrica del array de micréfonos.

En esta dltima imagen se puede ver, ademas del angulo que forma la fuente sonora
con respecto al array, donde el micréfono uno indica la posicion de 0°, también las
distancias entre el micr6fono uno y los demas (D;_,, D;_3, D;_4...). Tal y como ya se

menciond habra 15 combinaciones posibles de pares de micréfonos, y se tomaran las
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distancias entre ellos correspondientes para el célculo del GCC-Phat. Estas
combinaciones son: 1-2, 1-3, 1-4, 1-5, 1-6, 2-3, 2-4, 2-5, 2-6, 3-4, 3-5, 3-6, 4-5, 4-6, 5-6.

El angulo de la fuente sonora 6; es desconocido. La matriz de retardos tau()
implementada va a utilizar 8, como parametro de iteracion, donde este pasara a adquirir

un concepto de posible posicion de localizacion.

Una vez se han comprendido estos conceptos geométricos, se realiza una evaluacién
de todas las posibles posiciones candidatas, 6, de la fuente sonora producida por el
disparo, que van desde los 0° a los 359° y para todas las combinaciones de pares de
micréfonos posibles, obteniéndose asi la matriz denominada 'retardos' la cual almacena
los 7,;; para cada caso. Sera (til que la informacion de estos retardos se dé en muestras,
para ello simplemente se multiplica z,,;; por la frecuencia de muestreo de las sefiales de

entrada.

En resumen, la matriz de retardos tau(), consiste en una matriz que da informacion
sobre los retardos en muestras que existen entre cada par de micréfonos para

direcciones candidatas de la fuente en todo el espacio.

Ahora es el momento de ver donde se maximiza la correlacion cruzada que determina

el retardo para cada par de micros. Para ello, se busca el maximo de la matriz Ry.x; ¥ s

identifica el par de micréfonos que devuelve esa GCC méaxima. Una vez hecho esto, se
debe identificar la posicion en grados de la fuente usando la informacion anterior y la
funcién tau(), asi que se hace una evaluacion de la correlacion Raix; calculada para ese
par de micros, para ello se toma de Ryix; la muestra que indique t,;; (retardo de cada
posicion candidata, almacenado en la matriz llamada ‘retardos') para cada una de las
posiciones de la fuente candidatas. De manera que, tomando por ejemplo la posicion
candidata de la fuente 0°, se selecciona en la matriz de Ry de la pareja de micros de
retardo maximo el valor que indique la posicion de retardo dada por 4.;;. Este valor
seleccionado sera comparado con la posicion candidata de 1°, 2°, 3° y asi sucesivamente
con todos los deméas valores que se tomaran para cada una de las posiciones
candidatas, de modo que se va a encontrar entre todos ellos un maximo, y este maximo
indica cual de todas esas posiciones candidatas es la direccion de la que proviene el

disparo.
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Figura 25. Localizacion de un disparo usando el método GCC-Phat. A) Espectrograma
de la sefial de entrada. B) Energia de la sefial de entrada. C) Representacion polar de la

localizacién de la fuente sonora

En la figura 25 se aprecia como el espectro de la sefial de entrada, tomada
Gnicamente de un micréfono, presenta las caracteristicas propias de una sefial impulsiva
como se vio en la anterior etapa de deteccién del disparo. En este ejemplo, se ha usado
como entrada las sefiales capturadas por 6 microfonos cuando la fuente sonora
producida por un arma de fuego se situaba a 50° con respecto al centro del array y al
micréfono 1 (que es considerado 0°). Como se puede ver, el método GCC-Phat ha
obtenido la direccién de llegada (DOA) de la fuente sonora en 50°, sin desviarse de su
posicion real. Sin embargo, los resultados de este método no son tan buenos como el
caso dado, ya que para ciertos angulos se desvia totalmente de su posicion real. En el
Capitulo 5 se realizara un analisis de los resultados, y se podra tener méas detalles sobre

el error de este método.

Teniendo en cuenta los antecedentes narrados en el Capitulo 2, se sabe previamente

gue el método GCC no obtiene muy buenos resultados frente a reverberaciones o baja
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relacion SNR. Esto sera evaluado igualmente mas adelante, comparando la robustez de

este método con los métodos que posteriormente se van a describir.
4.2.2. SRP-Phat

El método SRP-Phat se basa en la técnica vista de beamforming, pero no solo eso,

sino que también parte del anterior método estudiado, el GCC-Phat.

Ya es bien sabido que un array de micréfonos puede comportarse como beamformer,
de modo que las sefales capturadas por diferentes micr6fonos puedan combinarse de
cierta manera para seleccionar la sefial procedente de una determinada direccién. Con
este método se pretende realizar algo parecido, concretamente usa una técnica de
beamforming denominada delay-sum-beamforming, conocida como retardo-suma, que se
encarga, como su nombre indica, de retardar la sefial recibida en cada micréfono de
forma que la fuente de interés quede alineada en todos los canales y posteriormente
sumarlos todos, obteniendo que la fuente sonora de interés destaque sobre el resto.
Cuando la fuente es desconocida, un beamformer puede ser utilizado para escanear
sobre la region del espacié predefinida. La respuesta del beamformer es conocida como
respuesta encaminada (Steered Response). La localizacion elegida después de realizar
el escaneo, es aquella para la que la potencia de la sefial de salida del beamformer es
méaxima, proviniendo de aqui el nombre completo del método, Steered Response Power
(SRP).

El algoritmo SRP-Phat, que es el que se va a implementar, es el mas comun y esta
relacionado con el explicado anteriormente GCC-Phat. Se ha demostrado que se puede
llegar al calculo del algoritmo SRP de un beamformer sumando las funciones GCC para
todos los posibles micréfonos del array. Esta es la técnica que se usara para la
implementacion del SRP-Phat, por eso, primeramente se debe realizar la implementacion
del GCC-Phat, tal y como se explicé en la seccién anterior, de modo que una vez se han
obtenido las funciones GCC-Phat para cada par de micréfonos, se realiza el siguiente

paso, siguiendo con la notacién anterior:

P =Xil1 Ejtiv1 R, (0, T) (57)

donde P, se hara maximo para el TDOA 1 = 1., ocasionado por la fuente sonora.
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El algoritmo, por tanto, consiste en evaluar la ecuacién (57) para un conjunto de
posiciones candidatas, hasta encontrar aquella localizacion que maximice dicha
ecuaciéon. Para llegar a esta evaluacion de las posiciones candidatas de la fuente se
recurre a una funcién implementada también para GCC-Phat, que trataba de extrapolar la
informacion obtenida por la funcion GCC-Phat, de manera que estableciendo la
referencia en el centro del array se pueda interpretar correctamente la posicion del arma

de fuego. Esta funcion es tau(), explicada en el apartado anterior.

La forma de usar la funcion tau() para este algoritmo es algo diferente. La matriz
'retardos' devuelta por esta funcién es la misma que en el caso anterior, pero ahora esta

matriz no sera usada Unicamente para aquellos pares de micréfonos para los que Rxl.xj
sea maximo. El proceso a seguir serd el siguiente: primero se calcula inxj para cada

pareja de micréfonos (es decir, se calcula el GCC-Phat), se realiza una evaluacion de
ésta dividiéndola en tramas, después se realiza el sumatorio de los valores seleccionados

segun la posicion de retardo ts;; almacenado en la matriz 'retardos' para todas las

combinaciones de micr6fonos dadas para una posicién candidata concreta, es decir, la
matriz tau() almacena los retardos de cada pareja de micréfonos para una posicion
concreta 6, y estos valores son los que se eligen en la matriz de GCC para ser sumados.
Este valor de suma P, visto en la ecuacién (57), se guarda en una variable; acto seguido
se realiza la misma operacion para la siguiente posicion candidata, y asi hasta tener
todos los sumatorios (57) para todas las posiciones candidatas; el paso final consiste en
seleccionar el maximo obtenido P,, indicando éste la direccion en grados en la que se

halla la fuente sonora.

En la Figura 26 se muestra la direccion de llegada de la fuente sonora para cada
trama. Se puede ver en el espectro de la sefial de entrada en qué instante sucede el
disparo y como para las tramas en las que ocurre el disparo, se obtiene como resultado
que se localiza a 10°, coincidiendo con la localizacién real del la fuente sonora producida

por el disparo.
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Figura 26. A) Espectro de la sefial capturada por unos de los microfonos y B)

Localizacion de la fuente sonora evaluando en cada trama.

En las tramas de la captura en las que no hay disparo, solo sefial considerada ruido,
también se indica de donde proviene la fuente sonora que produce este ruido, pero esto
no es una informacién util, de modo que se puede encontrar la manera de eliminar esta
informacion irrelevante. Esto se puede conseguir siguiendo lo descrito en [23]. El proceso
a seguir es sencillo, consiste en evitar esta informacion irrelevante de la localizacion de
ruido, cuando lo Unico que interesa es la localizacion de la sefial de disparo, que es la
gue mas potencia aporta. Para ello, calculadas las correlaciones para cada par de
micréfonos, se van a simplificar buscando el maximo de cada fila, obteniendo asi una
sola trama de informacién de retardos para cada par de micros, de manera que,
realizando el mismo proceso anteriormente descrito para el calculo del SRP-Phat, se va a
obtener como resultado un Unico angulo, siendo éste el del disparo. Lo que ocurra en
ambientes de muy baja relaciéon sefial a ruido se analizara en la etapa de evaluacion de
resultados. En la Figura 27 se puede ver el resultado obtenido para la misma sefial de
entrada capturada por los seis micr6fonos que la vista en la Figura 26, pero en este caso

se ha tenido en cuenta el obviar la informacién que no es Uutil.
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DOA estimado: 10°
90 1

12

Figura 27. DOA estimado por el método SRP-Phat para una fuente sonora situada a

10° con respecto al centro del array de micréfonos, evitando informacion irrelevante.

Se puede comprobar a priori, que comparando el algoritmo GCC-Phat y el SRP-Phat
para una misma sefial capturada por los seis micréfonos, donde la localizacién real de la
fuente sonora es 10°, el método SRP-Phat ha sido mas preciso (ver Figura 25y 27). Al
realizar los sumatorios de las correlaciones cruzadas esta siendo mucho mas robusto, ya
que no se basa solamente en la determinacién del maximo de la correlacién. Mas

adelante se observara como de robusto es en entornos con baja relacion sefial a ruido.
4.2.3. SRP-Phat modificado

Siguiendo el método explicado en la seccidén anterior, el SRP-Phat, se ha tenido en
consideraciéon ciertas modificaciones sobre este método con el fin de mejorar los
resultados obtenidos, haciéndolo mas robusto si cabe e intentando que en condiciones de
relacién sefial a ruido muy bajas funcione lo mejor posible. A priori no se puede saber si
esta modificacion ayudara a conseguir los objetivos citados, esto sera evaluado mas

adelante.

La premisa para la creacion de esta modificacion parte de la idea de que a la hora de
localizar de donde proviene el disparo que capta los sensores colocados en el coche, el
principal y mas inmediato interés es conocer la zona de la que proviene, es decir, poder
situar la fuente sonora que activa los sensores en un determinado sector. De modo que,
conocer la localizaciéon exacta, gradualmente hablando, del francotirador provocara la
misma reaccion en la victima de intentar protegerse que si el algoritmo informa del sector
en el que se localiza el francotirador, entendiendo como sector una franja estrecha de
angulos de posible localizacion. Para concretar més, se podria considerar un sector de

10°, de manera que si el algoritmo de localizacion detecta que la fuente sonora proviene
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de 86°, la interpretacion correcta seria que el francotirador esta situado entre 81° y 91°

10° . L . .
(+ - de la localizacion indicada por el algoritmo).

Como se ha mencionado, siguiendo con el ejemplo anterior, la reaccion del personal
de seguridad del vehiculo atacado sera, en este caso, la de protegerse en la parte
izquierda del vehiculo, ya que segun la colocacion del array de micréfonos sobre el
vehiculo, los 90° harian referencia a la parte derecha (la del conductor). Asi, el personal
de seguridad se esconderia en la parte mas alejada para protegerse de la localizacion de
la fuente sonora indicada por al algoritmo, que, ya sea 86°, 87° o 90°, el personal se

refugiaria en la misma posicién (parte izquierda del vehiculo).

Asi que, teniendo presente esta idea de sectorizacion del espacio donde se puede
ubicar la fuente de localizacién, se pasa a introducir este concepto en la implementacién
del método SRP-Phat. Como es légico, este concepto se va a considerar en la matriz de
retardos de posiciones candidatas, la funcién tau(), implementada para los métodos
explicados anteriormente. A continuacion se ve cémo se modifica la ecuacién (56) para
considerar el tamafio de sector deseado dentro de los retardos en muestras que se
darian para diferentes posiciones candidatas:

r 0 0.
Ts,ijjinicial = 7 €OS [cos (95 - —”;“” - 9]') — cos (95 - —Se;m - gi)] fs (58)

Tsijfinal = Ecos [cos (95 + @ — 6]-) — cos (BS + % - Hi)] “fe (59)

Los angulos 05, Ogectors 0, 8; son establecidos segln el array circular de microfonos,
donde O, €S €l angulo que se toma como sectorizacion para este método de SRP-
Phat modificado. Sefialar que el parametro f; hace referencia a la frecuencia de muestreo
de la sefial de entrada al algoritmo. Como se ve en (58) y (59), ahora se va a tener un
retardo inicial y otro final para el sector en cuestion, ya que no se considera una sola
posicion candidata, sino un conjunto de posiciones en torno a la posicion candidata. En la
Figura 28 y 29 se muestra una captura de Matlab de la matriz de 'retardos', tanto para
SRP_Phat como para el método SRP-Phat modificado respectivamente. En ellas se
puede observar que como diferencia se tiene que en la matriz 'retardos' para SRP_Phat

modificado se va a tomar un rango de muestras comprendidas entre Tg;jiniciai Y

Ts,ijrinal» d€ Manera que en las matrices GCC para cada par de micré6fonos se van a
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seleccionar m4s muestras para cada posicion candidata, lo que se supone que va a

mejorar la robustez del original SRP-Phat.

1 2 0 60.0000 4 -31 -31
1 3 0 120.0000 4 -100 -100
1 4 0 180 4 -140 -140
1 5 ] 240.0000 4 -108 -109
1 & 0 200.0000 4 -39 -38
2 3 60.0000 120.0000 4 -0 -0
2 4 60.0000 130 4 -108 -109
2 5 60.0000 240.0000 4 -78 -78
2 ] 60.0000 200.0000 4 -8 -8
E 4 120.0000 180 4 -39 -39
3 5 120.0000 240.0000 4 -8 -8
3 & 120.,0000 300.0000 4 61 6l
4 5 180 240.0000 4 Ell A
4 ] 180 300.0000 4 100 100
5 b 240.,0000 200.0000 4 70 70

Figura 28. Recorte de la matriz de retardos que devuelve la funcién tau() usando el
método GCC-Paht original. Columnal: Micréfono i. Columna 2: Micréfono j. Columna 3:

6;. Columna 4: §;. Columna 5: Angulo candidato. Columna6: Retardo inicial. Columna 7:

Retardo final.

1 2 0 60,0000 4 -41 -18
1 3 0 120.0000 4 -111 -87
1 4 0 180 4 -139 -136
1 5 0 240.0000 4 -98 -116
1 ] 0 300.0000 4 -28 -49
2 3 60.0000 120.0000 4 -0 -G8
2 4 60.0000 180 4 -08 -116
2 5 60.0000 240.0000 4 -57 -97
2 ] 60.0000 300.0000 4 13 -29
E 4 120.0000 180 4 -28 -49
3 5 120.0000 240.0000 4 13 -29
3 ] 120.0000 300.0000 4 g2 29
4 5 180 240,0000 4 41 19
4 ] 150 300.0000 4 111 &7
5 ] 240,0000 300.0000 4 70 68

Figura 29. Recorte de la matriz de retardos que devuelve la funcion tau() usando el
método SRP-Phat modificado con un sector de 20°. Columnal: Micréfono i. Columna 2:
Microfono j. Columna 3: ;. Columna 4: 6;. Columna 5: Angulo candidato. Columnas:
Retardo inicial. Columna 7: Retardo final.

En las Figuras 28 y 29, se aprecia diferencia entre ellas en las dos ultimas columnas

de valores, las cuales hacen referencia a g iniciar Y Ts,ij,finai» COMO S€ puede comprobar
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en la Figura 28, que se trata de la matriz de retardos del método original SRP-Phat, no
existe diferencia alguna en las dos ultimas columnas, debido, como es logico a que no se
ha tomado un sector en torno a la posicion candidata, sino, Unicamente el retardo en
muestras que produce esta posicion candidata. Sin embargo, en la imagen 29 si que se
aprecia que el retardo inicial y final son diferentes, ya que se esta evaluando entre + 10°.
Cabe sefialar que, la primera columna indica el microfono i, la segunda el micréfono |, la
tercera el angulo que forma el micréfono i, la cuarta el angulo que forma el micro jy la
quinta columna nos informa qué posicion candidata se esta barajando, en este caso el de
4°, Como se puede apreciar en ambas imagenes, se cuenta con quince combinaciones
de microfonos para cada posicién candidata y cada una cuenta con un valor en muestras

de retardo inicial y final determinado.

En esta modificacion del método original, el calculo del GCC-Phat para cada par de
micréfonos sera el mismo, cumpliendo con la ecuacion (52) y el calculo del maximo
retardo sigue la ecuacion (57), propia del SRP-Phat original, sin embargo, ahora la
busqueda de este maximo entre las posiciones candidatas esta sujeta a un rango de

retardos que van desde tg;; iniciar @ Ts,ij,finai- D€ Modo que en la matriz Ryx; S€ va a

seleccionar aquellos retardos € [t inicial » Ts,ij,finar] Para cada 65 y realizando (57) se
encontrard aquella posiciéon en la que se sitla la fuente sonora producida por el arma de

fuego.

En la Figura 30 se aprecia en la parte izquierda el espectro de la sefial que capta un
micréfono, la energia en decibelios de dicha sefial, donde se puede distinguir
perfectamente el disparo. En la parte de la derecha se puede ver donde el algoritmo sitla
la fuente sonora producida por el disparo, en la imagen superior no se observa
claramente, ya que se esta recogiendo toda la informacion de la sefial capturada,
mientras que en la inferior, se elimina toda aquella informacion irrelevante, tal y como
cuenta [23]. El resultado obtenido es que la fuente sonora se localiza en 9°, mientras que
la medida real era 10°. Esto se debe a que el sector tomado es de 20°, de modo que la

medida real estd comprendida en + 10° de la dada.
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Figura 30. Implementacién del algoritmo SRP-Phat modificado con un sector de 20°
para una localizacién de la fuente sonora de 10°. A) Espectrograma de entrada. B)
Localizacion trama a trama. C) Energia de la sefial de entrada. D) Angulo estimado de
disparo.

La grabacién analizada en el algoritmo presenta una muy buena relaciéon sefial a ruido,
por lo que ha dado muy buenos resultados tanto en GCC-Phat y aln mas exactos con el
método SRP-Phat. Sin embargo, en este Ultimo se ha desviado mas, por lo que se
deberia estudiar si realmente este método presenta buenos resultados en entornos mas
ruidosos o no. Se podra establecer diferentes tamafios de sectorizacion, donde con
menor sectorizacién los resultados obtenidos se deben de parecer mas a los resultados
del SRP-Phat original. En la Figura 31 se puede ver como con un sector de 2°, el

resultado ha sido exacto, igual que ocurria con el método sin sectorizacion.
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Figura 31. Implementacién del algoritmo SRP-Phat modificado con un sector de 2°
para una localizacién de la fuente sonora de 10°. A) Espectrograma de entrada. B)
Localizacion trama a trama. C) Energia de la sefial de entrada. D) Angulo estimado de
disparo.

Esta claro que para poder examinar con detalle el comportamiento de todos los
métodos de localizacion determinados, incluido el SRP-Phat modificado con diferentes
sectores, se debe considerar distintas relaciones sefial a ruido, para comprobar como
funciona cada uno con sefales de diferente SNR. Esta evaluacion exhaustiva se realizara

en el Capitulo 5.
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CAPITULO 5. RESULTADOS Y
DISCUSION

En el Capitulo anterior se ha podido comprender en qué consiste el proyecto a
desarrollar, donde se ha explicado con detalle tanto la implementacién de la etapa de
deteccion como la de localizacibn. Se ha usado el entorno de Matlab para dicha
implementacién y para la evaluacion de cada uno de los algoritmos. Para estas
evaluaciones se ha tenido en cuenta la comparativa entre cada uno de los métodos
desarrollados en las distintas etapas y, a la vez, se ha estudiado su comportamiento ante
diferentes relaciones sefial a ruido, para asi comprobar qué tan robustos son frente al

ruido.

En primer lugar ha sido necesario crear diferentes bases de datos que seran utilizadas
por los algoritmos. En la seccién 5.1 se detalla las acciones llevadas a cabo para su
formacion. Ha sido necesarias tanto bases de datos para la etapa de deteccién, como
una base de datos para la etapa de localizacién. Partiendo de las diferentes bases de
datos como entrada a los algoritmos implementados, se obtendran una serie de
resultados que se van a analizar a lo largo de este Capitulo.

5.1. Bases de datos

Una tarea elemental de este Trabajo Fin de Grado ha sido la creacién del material
necesario de partida con el que poder trabajar. Ante la dificultad de encontrar bases de
datos de disparos que se ajusten a los intereses de este proyecto, es decir, que
presenten toda la informacion necesaria para poder trabajar sobre ellas en la
implementacién de los algoritmos, se ha tenido la necesidad de crear una biblioteca
propia de grabaciones Utiles tanto para la etapa de localizacion como para la de
deteccidn. Esta etapa ha supuesto un gran esfuerzo, ya que no se cuenta con bases de
datos de disparos de facil alcance y en el desarrollo de diversos proyectos de este
ambito, cada cual crea sus propios archivos. Igualmente complicado ha sido conseguir
una base de datos para localizacion con seis micréfonos, por lo que se suma una tarea

mas a este Trabajo Fin de Grado.

A continuacion se detalla las tareas llevadas a cabo para cada una de las recolectas

de grabaciones que forman las bases de datos.
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5.1.1. Deteccion

Como entrada a los algoritmos NMF para deteccion de disparo son necesarias sefiales
gue contengan, como es logico, el disparo. Ademas, precisamente en la etapa del NMF
de separacion se hara necesaria una base de datos de ruidos ambiente, para mezclar
dichas sefales con las pistas de disparos. En la explicacion de la implementacion de la
deteccion de un disparo ya se fue haciendo referencia al uso de estas pistas como
entrada a los algoritmos. Para esta etapa ha sido necesaria la creacion de varias bases
de datos, las cuales se van a ir describiendo y mencionando igualmente la utilidad que
tienen en esta etapa.

Cabe destacar que las sefales de disparo empleadas en la etapa de entrenamiento de
la técnica NMF son diferentes a las sefiales de disparo usadas en la etapa de separacion,
en la parte de testeo. De esta manera, se comprueba que el método funciona siguiendo
las caracteristicas propias del disparo, y no Unicamente es valido para las sefiales de
disparo entrenadas.

A continuacion, en la Tabla 1 se traza un esquema general de las bases de datos que
conciernen a esta etapa, para posteriormente ser explicadas una a una con detalle,
donde se establece la nomenclatura de las diferentes bases de datos y se indica a que

libreria hace referencia.

Nomenclatura de la Base | Especificacion de la Base | Sefal de la Base de Datos
de Datos de Datos

BD.1 Disparos de Entrenamiento | Unicamente disparos

BD.2 Disparos de testeo Unicamente disparos

BD.3 Disparos obtenidos de [39] | Unicamente disparos

BR.1 Grabaciones de ruido Ruido de calle

BR.2 Ruido obtenido de [38] Ruido de tréfico y colegio
BI.1 Pistas de audio impulsivas | Claxon, gritos, cristales...
Bl.2 Sefales impulsivas Claxon, gritos, aplausos,

obtenidas de [39] cristales...

Tabla 1: Esquema general de Bases de Datos para la etapa de deteccion.
o BD.1: Disparos de Entrenamiento

En la etapa de entrenamiento del NMF se necesitan una serie de sefales de entrada
gue contengan las caracteristicas propias de la sefial de interés para recoger su

informacion en la matriz no negativa W,, la cual sera usada posteriormente para
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identificar el disparo. Dicho esto, se debe disponer de una serie de sefiales de disparo, de
modo que se debe proceder a la creacidon de una base de datos de disparos limpios de
ruido y lo mas variada posible. Dada la inmensa cantidad de tipos de armas de fuego, se
hace necesaria la recopilacién de grabaciones de disparos de la méaxima variacion de
armas posibles.

Para ello se ha recurrido a una pagina web que cuenta con una amplia base de datos
de fuentes sonoras, entre ellas de armas de fuego [37]. Esta web dispone de un amplio
abanico de disparos de diferentes armas de fuego, por lo que ha resultado muy util. El
Unico problema ha surgido de la imposibilidad de acceder a la libre descarga de estas
grabaciones, de manera que se ha recurrido a la captura de cada archivo mediante el
micréfono interno del PC y se ha modificado dichos archivos con ayuda de Audacity. Esta
modificacion Unicamente se basa en recortar cada pista ajustandose a la sefal del
disparo, eliminando asi partes de la grabacion indtiles para el entrenamiento del disparo,
de manera que nuestra sefial de disparo vendra claramente caracterizada por su

muzzleblast y shockwave.

La base de datos de entrenamiento vendra dada por disparos de diferentes tipos de
armas de fuego, como son rifles de asalto, pistolas, armas semiautomaticas y
automaticas, cafiones, armas antiguas, disparo con silenciador, entre otras. Dentro de
esta clasificacion general se pueden ver diferentes modelos de armas, como por ejemplo,
dentro de las armas automaticas se puede encontrar disparos de M4A2, Fn P90, MP40,
Springfield, etc, con su calibre correspondiente. Ademas, se cuenta con grabaciones de
diferentes disparos producidos por la misma arma, ya que nunca se escucharan dos

disparos iguales, debido al viento, temperatura, entre otros factores.

La base de datos para disparos de la etapa de entrenamiento esta formada por 150
pistas .wav a una frecuencia de muestreo de 48KHz y cuantificacion de 16 bits, para que

Matlab pueda trabajar facilmente con ellas, leyéndolas con su funcién wavread().

Las 150 sefales de disparo seran la entrada del algoritmo NMF de entrenamiento, de
modo que a la salida se obtendra la matriz W;, con una dimensién F x K = 150. Asi que
en la etapa de separacion el nimero K’ de bases no sera el mismo que en la etapa de
entrenamiento, sino que viene determinado por el nimero de sefales que hayan servido

de entrenamiento a este algoritmo, asi que K’ = K * 150.
o BD.2: Disparos de testeo

La etapa del algoritmo NMF de separacion consiste en identificar la sefial de interés,

no es necesaria la obtencion de las sefiales de manera separada realmente, sino
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identificar que en dicha sefial se ha producido un disparo en el instante correcto. Para ello
se requiere una sefal de entrada donde aparezca disparo y ruido. Asi que, en esta etapa
se van a precisar dos bases de datos que van a funcionar en el algoritmo de manera
conjunta, una base de datos de disparos y otra de ruido ambiente. En este apartado se va
a describir las grabaciones de disparos para separacion.

Igual que para los disparos de entrenamiento, para recopilar estas sefales se ha
recurrido a [37] y se ha realizado un recorte sobre dichas pistas para seleccionar
Unicamente el disparo, de tal manera que el shockwave, que presenta temporalmente esa
caracteristica forma de 'N' producida al chocar el sonido con el micréfono, esté
comprendido en el primer 0.1 segundo de la pista, lo cual es facil ya que, como se vio en
el Capitulo 2, éste tiene una duracion de unos 200-300 pus. El saber que el maximo del

disparo se sitia en el primer 0.1 segundo sera muy util, como posteriormente se va a ver.

Estos disparos de separacion seran diferentes a los disparos de la base de datos de
entrenamiento, pudiéndose tratar de la misma arma, pero de disparos diferentes. Con ello
se comprobara que el algoritmo detecta el disparo basandose en sus caracteristicas
impulsivas y no importa que no haya sido entrenado justamente ese disparo, ya que la

informacion util coincide.

Esta base de datos estara formada por 65 pistas de audio .wav a una frecuencia de
muestreo de 48000 Hz y cuantificacion de 16 bits. Las sefiales de disparo guardadas
deberan ser mezcladas con pistas de ruido, por lo que igualmente debemos crear una
base de datos de estas.

o BD.3: Gunshot_clips

Esta base de datos de disparos sera usada en la etapa de separacién mezclandolos
con ruido para la comparacion del método implementado con otros métodos.
Gunshot_clips es una libreria facilitada por el autor de [39]. La base de datos esta
compuesta por 332 sefiales de disparo a una frecuencia de muestreo de 44.1KHz y una

cuantificacion de 8 bits.

Posteriormente se examinard con detalle el articulo [39], explicando el método de
deteccién usado y en base a él, poder comparar los resultados de dicho método con los
resultados obtenidos por parte de los algoritmos implementados en este proyecto usando

esta base de datos.

o BR.1: Grabaciones de Ruido
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El ruido ambiente que se aflada a la sefial de disparo debe ser aquel que se dé en
espacios abiertos y que se adapten al caso dado, un sistema de seguridad de
localizacién de disparo aplicado a vehiculos. Por lo tanto, no estaran contemplados ruidos
gue se puedan dar en salas, sino ruido de calle.

Se han barajado diferentes ambientes y horarios para realizar una serie de
grabaciones, ya que el ruido va a depender tanto del momento del dia como de la
localizacién del vehiculo. Las grabaciones de las que se compone la base de datos
consisten en ruido de tréfico, ruido producido a la salida del colegio y ruido de calle en
horas de poco y mucho transito.

Esta base de datos esta formada por aproximadamente 23 minutos de ruido de calle,
capturados con el micr6fono externo de un PC y con ayuda del software de captura
Audacity. Igual que en los casos anteriores, las pistas de audio han sido guardadas como
archivos .wav a una frecuencia de muestreo de 48KHz y una cuantificacion de 16 bits.

o BR.2: Segunda base de datos de Ruido

Se cuenta con una segunda base de datos de pistas de ruido, en este caso se han
obtenido de [38], donde se hace referencia a pistas de ruido en exterior entre otros
escenarios. Estas son sefales biaurales, lo cual se debe tener en cuenta en su uso en el
cbdigo Matlab; s6lo se requiere un canal. Las pistas igualmente presentan una frecuencia

de muestreo de 48 KHz.

Tanto para esta base de datos como para la anterior de ruido, la manera de mezclar
las sefales con los disparos es la misma. En primer lugar se selecciona un intervalo de
una de las pistas de ruido; de manera aleatoria se elige un punto (posicién) de la sefial de
ruido donde se va a introducir el disparo, procurando siempre que no queden fuera
muestras del disparo, sino Matlab lanzara un error; seguidamente la sefial de disparo se
iguala en muestras afiadiendo ceros a la seccion de sefial de ruido tomada, procurando
que el disparo quede en la posicion fijada; por Ultimo se suman ambas sefiales. De esta
manera queda la sefial de entrada a la etapa de separacién del método NMF. Se
consideraran diferentes relaciones sefial a ruido, asi que antes de mezclar ambas
sefiales se debe atenuar o amplificar el ruido como se vio en la ecuacion (63), para que

resulte la SNR deseada.

Igualmente las sefales generadas con diferente SNR se guardardn como archivos de
audio .wav para su uso en sucesivas implementaciones o evaluaciones, consiguiendo asi

numerosas librerias de audio.
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o BI.1: Pistas de audio de sefales impulsivas

La sefal producida por el disparo de un arma de fuego no es la Unica sefial impulsiva
gue se puede encontrar. Cabe analizar como se comporta el método descrito frente a
otras sefiales de tipo impulsivo que no sean disparos y que pueden tener caracteristicas
similares como, gritos, cristales al romperse o puertas al cerrarse. De modo que se
realiza una base de datos con diferentes ruidos impulsivos, obtenidos de [40] [41]. Estas
grabaciones se han podido obtener de manera gratuita mediante descarga.

Dicha base de datos esta compuesta por 50 pistas de audio .wav, entre las que se
encuentra: 12 pistas de gritos, 6 de pinchazos de globo, 11 pistas de rotura de cristal, 9

de claxon, 10 de portazos, 1 de sirenay 1 de taladradora.

Esta base de datos estaba compuesta por pistas de diferente frecuencia de muestreo,
por lo que ha sido necesario adaptarla a las demas bases de datos, donde las demas
usan una frecuencia de 48 KHz (excepto Gunshot_clips). De modo que se ha recurrido a
la interpolacién, que consiste en realizar un muestreo obteniendo asi nuevos valores
entre muestras. Se ha conseguido con la funcién de Matlab resample(), que realiza una

interpolacion lineal.

Estas sefiales impulsivas seran mezcladas con ruido de la misma forma que si se
tratara de disparo y seran evaluadas de la misma manera, con la diferencia que seria
preferible recibir malos resultados del detector si se introducen sonidos impulsivos

distintos que para el que ha sido disefiado.
o BIL.2: Outsider_clips

Esta base de datos también ha sido obtenida de [39], pero en este caso no se trata de
sefales de disparo, sino de sefales de otras fuentes impulsivas como gritos, portazos o
aplausos. Sera usada para comparar como se comporta la técnica NMF frente a otros

sistemas de deteccion de disparos cuando se enfrenta a diversos sonidos impulsivos.

Examinadas a fondo todas las librerias de audio que se han recopilado, se debe
detallar también que éstas se han visto utilizadas en la elaboracién de bases de datos
especificas para: formacion de sefiales de entrada de disparo mas ruido necesarias en la

etapa de separacion y formacion de pistas de diferente SNR para su posterior evaluacion.
5.1.2. Localizacion

Para la etapa de localizacion es preciso disponer de sefiales de entrada en las que el

angulo de localizacion real en el cual se sitla fuente sonora sea conocido, para asi
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determinar como de bien funciona el algoritmo implementado. Obtener una base de datos
de este tipo a través de articulos o diferentes librerias es una tarea muy complicada y
mas aun para un caso tan concreto. Debido a esto, ha sido necesario realizar la base de
datos de localizacibn completamente, simulando el entorno para el cual se esta

desarrollando este proyecto.

Se han realizado una serie de grabaciones de sefiales sonoras producidas por un
arma de fuego, en este caso, concretamente la sefial vendra producida por un arma de
un francotirador situado a una distancia del vehiculo, donde se encuentran los sensores
de captura, un minimo de diez veces el tamafio del array para ser considerado campo
lejano. Se ha creado para esta simulacion un array sobre una tabla de madera tal y como
se aprecia en la Figura 32, cuya longitud de didmetro es de un metro, por lo tanto, la
fuente sonora ha de estar un minimo de 10 metros de distancia, ya que un metro es la

distancia maxima que habra entre los pares de microfonos.

Figura 32. Tablero para la simulacion de un array circular de 1 metro de diametro

formado por seis microfonos.

Las grabaciones se han realizado en un entorno controlado, donde en un primer
momento no se ha afiadido ninguna sefial de ruido de fondo. Las pruebas de grabacion
han tenido lugar en el patio de la Escuela Politécnica Superior de Linares, donde se ha
procedido a la colocacion de un vehiculo cuyo motor se mantenia apagado, de modo que
se tiene asi una captura de sefial en la que no hay apenas ruido de fondo. Esto serd el
primer contacto con sefiales con las que poder trabajar en la localizacion del disparo.
Posteriormente se ha repetido para algunas de las localizaciones la grabacién del
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disparo, pero con el motor del coche encendido y acelerando, produciéndose asi un

incremento del ruido.

Se han capturado sefiales de disparos cada 20 grados, considerando Unicamente
media circunferencia. De modo que se cuenta con sefiales para las siguientes
localizaciones de la fuente sonora: 10°, 30°, 50°, 70°, 90°, 110°, 130°, 150° y 170°. Para
la localizacién de la fuente en estas posiciones ha sido necesaria la estimacion de la
posicion en la que debe ir el altavoz que produce la sefal sonora del disparo, para ello se
ha trasladado la medida de los grados hacia la fuente sonora con la ayuda de un puntero
laser, debiendo colocar el altavoz justo donde indique el laser, el cual ir4 sefialando los
diferentes grados tomando como referencia el centro del array. El micréfono nimero uno
del array ir4 colocado en la posicion delantera del vehiculo, indicando éste la posicion de
0°, mientras el micréfono dos corresponde con la posicién de 60°, el tercero con 120° y
asi sucesivamente. En la Figura 33 se puede ver como la fuente sonora (altavoz que

genera la sefal de disparo) se localiza a 10° y se encuentra en campo lejano.

En cuanto a la distancia desde la fuente sonora Yy el vehiculo, no es necesario
conocerla, ya que nuestro objetivo es el conocer el sector en el que se encuentra el arma
de fuego. Lo Unico que se necesita garantizar es que la fuente sonora se encuentra en

campo lejano.

Altavoz e interfaz de audio

NS

Figura 33. Vista general del entorno de simulacion.

84



Para la realizacion de estas grabaciones se utilizara una serie de equipos que se van a
detallar a continuacion. En la Figura 33 se pueden ver diferentes equipos, cada uno

realizando su funcion.

o Equipos de captura para la creacién de la base de datos de localizacidn

- Microfonos: El sistema implementado consta de seis micréfonos, por lo que se
tendra 6 sefiales para cada grabacion de diferente localizacion. Sobre estas
sefiales se calcularan los retardos para llegar al calculo final de la localizacién de
la fuente sonora.

Los micréfonos usados son de la marca SHUERE y modelo Microflex, serie MX
183, son del tipo electrect, que es una variante del micréfono de condensador que
utiliza un electrodo que al estar polarizado no necesita alimentacion, las placas
estaran cargadas permanentemente desde su fabricacidbn. Se requerird
alimentacién phantom para proporcionar energia al preamplificador al que el micro
esta unido por un cable.

Se trata de un micréfono de corbata disefiado para captar voces de oradores,
grabaciones o monitorizacion. Presenta un rango dinamico de 96 dB (1 KQ de
carga a 1 KHz) y una respuesta en frecuencia amplia, que va de los 50 a los 17000
Hz. Presenta diferentes cabezales intercambiables que permite elegir el patron
polar, en nuestro caso se va a usar de tipo omnidireccional (de 360°), asi que tiene
una sensibilidad constante para todos los sonidos independientemente de la
direccion desde donde lleguen.

Estos micréfonos tienen como complemento un paravientos de espuma, que no se
ha utilizado y unas pinzas de corbata, las cuales han sido Utiles para instalar los
micros en su posicidn sobre el array. Es interesante mencionar que presentan un
fitro de RF junto con el preamplificador, el cual optimiza la inmunidad a
interferencias RF.

En la hoja de caracteristicas del micr6fono aparecen algunos datos mas, como
SPL (117 dB), rechazo en modo comun (45 dB) o impedancia de salida (150Q)
entre otros.

- Roland Octa-Capture: Interfaz de audio que consta de 10 entradas y 10 salidas
gue permite una produccion de audio de alto nivel de manera portétil, ya que
presenta conexion USB 2.0. En la Figura 34 aparece una imagen de este
dispositivo. Presenta ocho entradas para preamplificador de micr6fono, con una
alimentacion phantom independiente, inversién de fase y compresion digital para

cada canal. Es un hardware de facil uso que ademas permite ajustar los niveles de
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entrada simplemente pulsando el boton de AUTO-SENS y ofrece gran estabilidad.
Puede ser usado en multiple plataformas, en este proyecto se usara con Windows
7, de modo que es necesario instalar los drivers correspondientes en el PC, que se
facilitan en un CD de instalacion.

PHONES
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USE ROLAND IN(9/10) 4
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INPUTS  ~ INPUT 7 INPUT 6 INPUT 5

Figura 34. Tarjeta multicanal Octa-Capture de Roland.

Los micréfonos electrect que incorporan un preamplificador iran conectados a las
ocho entradas de preamplificador y serd necesario activar la alimentacion phantom
de 6 de los canales donde irdn conectados los micr6fonos. Octo-Capture permite
trabajar a una frecuencia de muestreo de 44.1/48/96/192 KHz, en este proyecto se
va a trabajar a una frecuencia de 48 KHz, siendo necesario ajustar esta opcion en
el hardware.

Este interfaz de audio incluye un software de procesado de audio: SONAR X1 LE,

pero debido a diferentes problemas se ha optado por el uso de ADOBE AUDITION.

Ordenador portétil: El interfaz de audio ira conectado al PC mediante USB y las
sefiales capturadas por los micréfonos se almacenaran aqui como archivos .wav.
Se ha usado como software de grabacion AUDITON, siguiendo los siguientes
pasos para grabar: se crea un nuevo proyecto pinchando en Archivo > Nuevo >
Sesion Multipista; en Edicion >Preferencias >Hardware de Audio, se elige como
clase de dispositivo ASIO, apareciendo asi el hardware conectado Octa-Captue,
como muestra la Figura 35; sobre el proyecto que se ha creado apareceran las
pistas correspondientes a los micréfonos conectados a la mesa de audio;
posteriormente se debe asignar cada entrada a su correspondiente pista de
Audition; se marca el boton R sobre las pistas (Ver Figura 36) para que todas

estén activas en la grabacion y se procede a dicha accion.
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Figura 36. Asignacion de canales a pistas de audio en AUDITION.

o Equipos de reproduccion de la fuente sonora producida por un arma de
fuego

Se colocaré una serie de equipos a una distancia considerable de la parte de captura
para simular el disparo. Estos equipos estdn compuestos por una mesa de audio
M-AUDIO que conecta el PC con los elementos de reproduccion, siendo estos un altavoz
y un subwoofer. En la Figura 37 aparecen los equipos mencionados necesarios para la

simulacion de disparo.
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Figura 37. Equipos encargados de la reproduccion de la fuente sonora producida por

un arma de fuego.

Estos equipos se van a ir desplazando para realizar simulaciones de disparo en

diferentes angulos.
A continuacion se va a explicar brevemente las caracteristicas de estos dispositivos:

- M-AUDIO Profire 610: interfaz de audio que se conecta al PC convirtiéndolo en un
potente estudio de grabacion portétil. Cuenta con seis entradas y 10 salidas A/D,
pero de estas seis entradas solo cuenta con dos para micr6fono con phantom, por
lo que no es Util en este proyecto para realizar la captura de sefiales, pero si para
la reproduccion, permitiendo conectar el subwoofer a este interfaz. Presenta 8
salidas balanceadas, de las cueles se requiere solamente una, ya que se
necesitara un unico altavoz. En la Figura 38 se puede observar este interfaz de

auido.

- Subwoofer GENELEC 7050B PM: es un perfecto complemento para el altavoz
utilizado, con una amplia respuesta en graves hasta los 25 Hz. Presenta cinco
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canales de entrada principales y un canal con seleccion de reproduccion con un
ancho de banda de 85 a 120 Hz. Este equipo presenta un nivel maximo de presién
sonora (SLP) de 100dB. A él ird conectado el altavoz que se detalla a continuacién
por medio de un conector XLR, al igual que al interfaz de audio.

- 8020B Bi Amplifier: Su respuesta en campo libre va de los 60 Hz a Is 20 KHz, por
lo que es perfecto para el cometido y mejor aun si se complementa con el
subwoofer especificado. Presenta valores muy bajos de distorsion y buena
directividad. En la Figura 39 aparecen estos dos ultimos aparatos utilizados para
formar la base de datos.
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Figura 38. Interfaz de audio M-Audio para la reproduccion del disparo.

GENELEC

—— —

Figura 39. Equipos utilizados en la reproduccion del disparo. Altavoz a la derecha y

subwoofer a la izquierda.
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5.2. Setup

5.2.1. Consideraciones en la etapa de deteccion

Las sefiales utilizadas presentan una frecuencia de muestreo de 48 KHz, y estan
formadas por ruido y disparo. Es necesario, para las sucesivas evaluaciones, partir de
una relacion sefial a ruido determinada. Debido a la imposibilidad de realizar multiples
grabaciones con diferentes SNR cada una, ya que es una tarea excesivamente pesada,
se han creado pistas de diferente relacion sefial a ruido mediante Matlab usando la base
de datos BD.2 para la sefial de disparo mezclada con BR.1 o BR.2, tratandose éstas de
sefiales de ruido. Se han formado 50 pistas de audio de 4 segundos con diferente
relaciébn sefial a ruido, eligiendo las tramas correspondientes de ruido de manera
aleatoria. Las SNR consideradas han sido -15, -10, -5, 0y 5 dB.

Para establecer la SNR deseada, se pone la sefial de disparo de la BD.2 y el ruido a
la misma potencia (SNR=0) y posteriormente se le aumenta o disminuye la potencia al
ruido, ya que es preferible no modificar la potencia del disparo para que nunca se llegue a
producir saturacién si aumentamos su potencia. Para conseguir todo esto, se establecen
las siguientes ecuaciones, donde se define como se calcula la potencia de la sefial de
disparo y ruido, seguidamente se calcula la SNR entre ambas sefiales y por ultimo el
ruido original se ve atenuado o amplificado segun la relacion sefial a ruido que se desee

imponer.

__ Disparo®
Pdlsparo - length(Disparo) (60)
Ruido ®
ruido length(Ruido) (6 )
_ Pdisparo
SNRyeq =10 l0g10 e (62)
Pruido

SNRTeal_SNR)

Ruidogyg = Ruido - 10( 20 20 (63)

En la ecuacion (63), el pardmetro SNR hace referencia a la relacion sefal a ruido que
se va a imponer, de modo que el ruido se vera amplificado o atenuado, mientras que la

potencia del disparo no va a variar, de manera que si se vuelve a calcular la relacion
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sefial a ruido entre el disparo y el ruido modificado se obtendria la SNR deseada

P . . ~ s
(10log,;, —£2%°- = SNR). Dicho esto, solo falta sumar ambas sefiales para asi obtener
ruidoSNR

una pista nueva conocida su SNR. Estas nuevas librerias de archivos de audio van a ser
empleadas como sefiales de entrada para el testeo del algoritmo.

Otro asunto a considerar son los diferentes parametros a tener en cuenta, ademas de
la SNR ya mencionada. EI nUmero de iteraciones usado para la factorizacion en las
matrices W y H es de 70 en la etapa de separacion, mas que suficiente como se pudo
ver. lgualmente se define el tamafio de ventana, que sera de 2048 muestras, para asi
descomponer la sefial en intervalos de 0.427 segundos, mayor que la duracion del
disparo, por lo que es posible reducirlo a 1024 (esto se considerara en la futura fase de
implementacion en tiempo real). Otro parametro de interés es el niumero de bases K a
considerar, se va a tomar un valor de K=5 en primer lugar, ya que las referencias han
llevado a él. Finalmente este parametro también serd evaluado para otros valores,

comprobando los resultados obtenidos. Los valores que se analizaran seran K= 2, 3, 5, 7.

Para proceder a realizar esta evaluacibn es necesario determinar un umbral que
indique que se esta ante una sefial de disparo. Para ello se ha procedido a dicho célculo
de umbral, analizando la matriz de activaciones H,;. Dada una serie de sefiales de
entrada que presentan disparo y ruido de fondo, se comprueba que la matriz no negativa
de activaciones detecta perfectamente el disparo identificando las frames de activacion
correctas en las que se sitla la sefial de disparo. De modo que si esto se cumple, se
calcula una media de los maximos de la suma de la matriz H; (ocasionados sin lugar a
dudas por la fuente de disparo). El umbral medio obtenido es 115.6905. Dado que dichos

maximos presentan valores muy cambiantes, se decide estimar otro umbral mas fiable.

Este nuevo umbral consiste en seleccionar las muestras de la matriz de suma de Hy
gque son activaciones del disparo (este intervalo de muestras conforma los valores
maximos de la matriz), estas muestras se suman entre si y se dividen entre la suma del
resto de valores de la matriz, que son el ruido, expresando el resultado en decibelios;
tomando asi una especie de relacién sefal a ruido para todas las sefiales destinadas al
calculo de umbral. De modo que, se hace una media de todos los valores en decibelios
calculados para cada sefial destinada a umbralizacion (habra un total de 30 sefiales para
esta tarea) e igualmente se realiza la desviacion tipica, para no ser demasiado
restrictivos. Los valores obtenidos son una relacion sefial a ruido de 10.1705 dB y una

desviacion tipica de 2.5054.
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Se procedera a evaluar 50 sefiales para recopilar los resultados que se obtienen y
para ello se ha elegido la segunda opcién de umbralizacion. De modo que si la relacién
disparo a ruido de una sefal de entrada es mayor que el umbral calculado restandole la
desviacion tipica, esta sefial es identificada como disparo, en caso contrario se trataria de
un falso negativo. En el caso de que la sefal superara este umbral pero el disparo no se
encuentre en dicho punto, se trataria de un falso positivo.

Por ultimo queda establecer que ocurre con un concepta que se ha explicado en el
Capitulo 4, el SPARSE. Ademéas de comprobar cémo funciona la técnica NMF en
entornos ruidosos, se compararan los resultados obtenidos para el uso de SPARSE,
tomando A=0, 0.3, 0.5, 0.7 y 1, ya que A esta comprendido entre 0 y 1. Estos valores van
a ser usados en las diferentes etapas de deteccion, en la etapa de entrenamiento y en la

etapa de separacion.

Estos analisis seran realizados usando los archivos almacenados en las bases de
datos presentes en la seccion anterior. Para la etapa de entrenamiento se va a usar
BD.1, obteniendo de resultado la matriz W; considerando los diferentes valores del
SPARSE. En la etapa de separacion se usan 50 sefiales elegidas de manera aleatoria de
la base de datos BD.2 mezcladas con tramos de ruido BR.1 o BR.2. Por lo que se va a

realizar evaluaciones para ambas bibliotecas de ruido.
5.2.2. Consideraciones en la etapa de localizacion

En esta etapa se va a utilizar un tamafio de ventana de hamming de 2048 muestras,
un noverlap al 50% y un tamafio de fft de 2048 muestras. Las sefiales de entrada estan
grabadas a una frecuencia de muestreo de 48 KHz, de modo que estos datos coinciden

con los citados en la etapa anterior.

En este caso se ha formado pistas de audio para una SNR de -15, -10, -5, 0, 5, 10, y
15 dB, analizando asi entornos de mejor relacion sefial a ruido. La base de datos de
localizacién esta formada por las grabaciones realizadas en el patio del Edificio B de la
Escuela Politécnica de Linares, y estas son las que se van a procesar para variar su
SNR. Para ello, en primer lugar se debe estimar cual es la relacién sefial a ruido existente
en las grabaciones, asi que se busca el maximo absoluto de la grabacién, que es el
disparo sin duda, y se selecciona un rango de muestras a su alrededor de tamafio algo
mayor a la duracion de un disparo (se ha tomado 0.4 segundos), para que lo seleccione
completamente, de modo que a esta trama se le calcula su potencia, siendo esta la
potencia del disparo (60). Igualmente se calcula la potencia del ruido (61), donde este

viene dado por una de las pistas que forma una segunda base de datos de grabaciones
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de ruido de trafico, obtenida de [38]. De modo que asi se puede establecer la relacion
SNR de la grabacién realizada, como indica la ecuacion (62). Una vez conocida ésta, se
pasa a establecer la relacion sefal a ruido que se considere oportuna, modificando la
potencia del ruido como se indica en (63). El ruido creado ser4 sumado a cada uno de los
micréfonos, sin perturbar la localizacion del disparo captado. En la posterior seccion 5.4
se hara una evaluacién sobre como se comportan los algoritmos de localizacion dadas
pistas con diferentes SNR, donde cabe esperar que para relaciones sefial a ruido muy
pequefias, en las que la potencia del ruido supere a la del disparo, los algoritmos se

comportaran peor que para aquellas pistas donde el ruido mezclado sea muy leve.

Para finalizar, sefialar que se va a realizar una evaluacién para aquellos &ngulos de la
fuente sonora para los que se formo la base de datos: 10°, 30°, 50°, 70°, 90°, 110°, 130°,
150° y 170°. En el caso concreto del uso dl método SRP-Phat modificado, se va a utilizar

una sectorizacion de 20°, 10°, 6°, 4°y 2°.

5.3. Métricas

Lo siguiente sera la realizacibn de un andlisis exhaustivo de los métodos
implementados de localizacién y deteccion de un disparo. A continuacion se concreta el
andlisis especifico para cada una de estas etapas.

5.3.1. Métricas de deteccion

Para comenzar, la primera evaluacion tenida en cuenta de la deteccion de una fuente
sonora producida por un arma de fuego utilizando la técnica NMF, es realizar un estudio
de 50 sefiales que contienen disparo, comprobar para cuantas de estas sefiales se
detecta disparo (True Positive, TP), para cuantas no se detecta disparo (False Negative,
FN), y en cuantas de las sefales se detecta disparo sin tratarse de esto (False Positive,

FP). Este estudio sigue como referencia el articulo [4].

Una vez se obtienen TP, FP y FN, se realizan una serie de métricas que tienen

bastante interés:

o Exhaustividad (Recall). La métrica Exhaustividad se define como el cociente
entre el nimero de frecuencias correctas (TP) y la suma del niumero de
frecuencias correctas mas el niumero de falsos negativos (FN). Es un indicador

del porcentaje de eventos que dejan de ser detectados por el estimador.
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TP
TP+FN

Reall =

(64)

o Exactitud (Precision). La métrica Exactitud se define como el cociente entre el
namero de frecuencias correctas (TP) y la suma del nimero de frecuencias
correctas mas el numero de falsos positivos (FP). Es un indicador del

porcentaje de eventos espureos generados por el estimador.

TP
TP+FP

Precision = (65)

o Precision (Accuracy) Acc. Esta medida Acc es una métrica orientada a tramas.
Establece la relacion entre el nUumero de eventos correctamente detectados
(TP) y la suma de TP, el nimero de eventos detectados erroneamente (FP) y el

numero de eventos no detectados.

Acc=—22 (66)
FP+FN+TP

De igual manera, se va a estudiar el comportamiento de la técnica NMF implementada
utilizando sefales impulsivas, tales como portazos, gritos, cristales rotos, etc, en lugar de
sefales producidas por un arma de fuego. Para ello se cuenta con la base de datos BI.1,
que serd mezclada con la segunda base de datos de ruido BR.2. En este caso, igual que
tratandose de disparo, se obtendran resultados de TP, FP y FN, donde los True Positive y

los False Positive identifican al ruido impulsivo como una sefial de disparo.

Por ultimo, otra de las métricas a tener en cuenta en evaluacién es aquella que sigue
[39], donde se va a comparar la técnica NMF con las técnicas evaluadas en este paper.
En [39] se propone un sistema de deteccion de disparo con alta probabilidad de detectar
disparo, robusto al ruido y de baja complejidad computacional. Los algoritmos que se
utilizan son la méaxima correlacién cruzada, MFCC (Mel Frequency Cepstral Coefficients),
gue suelen emplearse en reconocimiento del habla, SVMs (Soport Vector Machine), que
se utiliza para entrenar un modelo para posteriormente poder predecirlo y coeficientes

LPC (Linear Predictive Coding). La evaluacién llevada a cabo usara como base de datos
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BD.3 y BI.2, consistiendo en lo siguiente: se va a estudiar la probabilidad de detectar un
disparo como disparo (True positive Rate, TPR) y la probabilidad de detectar otro sonido
impulsivo extrafio como disparo (False Positive Rate, FPR). Para obtener dichos
resultados para la técnica NMF implementada en este Trabajo Fin de Grado se va a
considerar una relacion SNR= 20 dB, ya que segun [39] es la relaciébn que reduce las
falsas alarmas de disparo, es decir, de detectar disparo sin haberlo y ademéas es una
relacibn comuin usada en sistemas de deteccién de disparo. Como sefial de ruido se
usara ruido blanco gaussiano de media 0. Esta comparacién se va a realizar con el

SPARSE en ambas etapas que mejor se comporte.

Sobre esta comparacion, también se tiene muy en cuenta como se comporta el
sistema frente a sonidos impulsivos diferentes a un disparo, por ello [39] presenta una
mejora en este campo, usando RBF kerner (Radial Basis Function Kernel)
complementando a SVM en lugar d Kerner lineal. En definitiva, o que este paper
pretende explicar es como se ha conseguido minimizar los falsos positivos originados por
ruidos impulsivos usando una funcion base radial de Kerner. A priori, el sistema NMF
disefiado debe comportarse muy bien ante sonidos producidos por armas de fuego, pero
no se ha disefiado ninguna mejora que impida que otros sonidos impulsivos puedan ser

detectados como disparo. En la siguiente seccion se va a comprobar esta conjetura.
5.3.2. Métricas de Localizacion

El objetivo de la evaluacién de la etapa de localizacion es el de comparar los métodos
implementados explicados en el Capitulo 4. Se realizara un estudio del GCC-Phat, SRP-
Phat y SRP-Phat modificado para analizar la robustez que presenta cada uno frente al

ruido y su exactitud a la hora de localizar la fuente sonora.

En primer lugar, se requiere el uso de la base de datos formada por grabaciones en el
patio de la Escuela Politécnica de Linares para la fuente sonora situada en diferentes
angulos con respecto al array de micréfonos. Esta base de datos ser4d ampliada
realizando archivos de audio con diferente relacion SNR, para asi evaluar la robustez de

cada método frente a baja SNR.
Las métricas estadisticas usadas para realizar estas comparativas seran:

o Error absoluto: Se trata de la diferencia entre el valor real de la magnitud a

medir y el valor obtenido en una medida.

Eaps = |X - Xreall (67)
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La magnitud a medir es la localizacion de la fuente, de modo que el valor real
serd el angulo de posicion de la fuente en el momento de la captura. En el
momento de evaluar el comportamiento de cada método para una determinada
relacion sefial a ruido, se hara una media del error absoluto obtenido para cada

angulo de posicion distinto de la fuente para dicha SNR.

o Raiz de error cuadratico medio: Se trata de una medida que representa la
desviacion de la diferencia entre el valor predicho por un estimador y el valor
real observado. Se ha decidido tomar esta métrica siguiendo el ejemplo de
[25].

RMSE = M (68)
N

donde N es el numero total de medidas a evaluar.

o Desviacion estandar: Es una medida de dispersién que indica la desviacién que
presentan los datos en su distribucion respecto de la media aritmética de dicha
distribucion, con objeto de tener una visibn mas acorde con la realidad. Matlab

presenta una funcién para el calculo de la desviacion tipica, esta es std().

Estas métricas daran una vision global del comportamiento de los métodos de
localizacion.

En el apartado 5.4.2. se contemplaran los resultados obtenidos, analizando las
ventajas e inconvenientes de cada uno de los métodos, ademas de seleccionar el método

idoneo para la futura implementacion en tiempo real.

5.4. Analisis de resultados

Una vez establecidos los diferentes campos a considerar para evaluar ambas etapas,
visto en la seccidn anterior, se procede a reflejar los resultados obtenidos y comentarlos
con el mayor rigor posible. Se va a plasmar una serie de tablas y graficos a partir de las
cuales se analizara que tan robustos son los sistemas implementados y cuales son las

ventajas de unos con respecto a otros.
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Igual que ocurre en los capitulos anteriores, esta seccion se va a dividir en las etapas
en las que el proyecto se puede fraccionar, para asi determinar cudl es la configuracion

de parametros que mejor funciona en segun qué situaciones en cada caso.

En la seccion 5.3.1 y 5.3.2 se plasman los resultados obtenidos siguiendo las métricas
ya explicadas a considerar.

5.4.1. Resultados de etapa de deteccion

En las Figuras 40, 41, 42, 43 y 44 se representa un diagrama de barras de los
resultados para TP, FP y FN para las 50 sefiales con ruido procedente de la base de
datos de grabaciones procesadas con distinta SNR. El objetivo es comparar los
resultados obtenidos para una A diferente en el uso de SPARSE y sacar conclusiones

sobre con cuél se comporta mejor el sistema de deteccion
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Figura 40. Diagrama de barras para A=0en la etapa de entrenamiento y

A=/0, 0.3, 0.5, 0.7,1] en la etapa de separacién. Base de datos de ruido BR.1.
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Figura 41. Diagrama de barras para A=0.3en la etapa de entrenamiento y
0.5, 0.7,1] en la etapa de separacién. Base de datos de BR.1.
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Figura 42. Diagrama de barras para

A=/0, 0.3, 0.5, 0.7,1] en la etapa de separacion

A=0.5en la etapa de entrenamiento y

. Base de datos de ruido BR.1.
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Figura 43. Diagrama de barras para A=0.7en la etapa de entrenamiento y
A=/0, 0.3, 0.5, 0.7,1] en la etapa de separacién. Base de datos de ruido BR.1.
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Figura 44. Diagrama de barras para A=1 en la etapa de entrenamiento y A= [0, 0.3, 0.5,

0.7, 1] en la etapa de separacion. Base de datos de ruido BR.1.
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A simple vista queda claro que cuanto mejor es la SNR mejor seran los resultados

obtenidos por este sistema. En el caso de SNR=5 dB no se produce mejora al aumentar

A, ya que el 100% de las sefiales han sido identificadas como disparo en todos los casos

y por tanto no hay mejora posible. Cuando observamos relaciones sefal a ruido peores,

si que se identifica variacion en la proporcion de sefiales que han sido identificadas como

sefiales sin disparo. En vista general, a mayor A en la etapa de separacion menor

proporcion de FN. En cuanto a la etapa de entrenamiento, el uso del SPARSE no

modifica llamativamente los resultados, pero si se aprecia una ligera mejora cuando

aumenta. Un hecho a destacar es que aparecen muy pocos falsos positivos, algo que a

priori es bueno, ya que indica que el método de deteccion y el umbral usado identifican

correctamente el disparo en la gran mayoria de los casos. Es en -10 y -15 dB donde se

comienza a ver la aparicion de falsos positivos, el aumento de ruido enmascara al disparo

y detecta sonidos extrafios como disparo. Hay que analizar también el hecho de que al

aumentar A, se ve disminuido el porcentaje de falsos negativos pero aumentan los falsos

positivos, pero no de manera comparable, ya que viendo casos extremos con A=0y A=1

en la etapa de separacion, los falsos positivos disminuyen del 40% al 20% en SNR=-15

dB aproximadamente y los falsos positivos aumentan del 2% al 5% aproximadamente.

Se va a comparar los resultados obtenidos al mezclar disparo y ruido de la base de

datos de grabaciones, con la suma de disparo y ruido de la base de datos BR.2. Estos

vendran dados los las Figuras 45, 46, 47, 48 y 49.
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Figura 45. Diagrama de barras para A=0en la etapa de entrenamiento y

A=/0, 0.3, 0.5, 0.7,1] en la etapa de separacion. Base de datos de ruido BR.2.
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Figura 46. Diagrama de barras para A=0.3en la etapa de entrenamiento y
A=(0, 0.3, 0.5, 0.7,1] en la etapa de separacion. Base de datos de ruido BR.2.
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Figura 47. Diagrama de barras para

A=[0, 0.3, 0.5, 0.7,1] en la etapa de separacién

A=0.5en la etapa de entrenamiento y

. Base de datos de ruido BR.2.
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Figura 48. Diagrama de barras para A=0.7en la etapa de entrenamiento y
A=(0, 0.3, 0.5, 0.7,1] en la etapa de separacion. Base de datos de ruido BR.2.
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Figura 49. Diagrama de barras para A=/en la etapa de entrenamiento y
A=[0, 0.3, 0.5, 0.7,1] en la etapa de separacién. Base de datos de ruido BR.2.

Con respecto a las graficas mostradas, tanto de la base de datos de ruido formada por
grabaciones propias, como la base de datos de ruido de [38], se llega a unas
conclusiones en comun: el algoritmo funciona bastante bien para SNR mayores de 0 dB,
hay que tener presente que en situaciones reales, el disparo estara por encima de los 20

dB sobre el ruido, aunque siempre puede haber excepciones, por lo que se estudian
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peores casos; con respecto al SPARSE, el algoritmo tiene mejores resultados,
disminuyendo los falsos negativos con A=1 en la etapa de separacion y con lambda=0.7
en la etapa de entrenamiento. Se ha elegido esta configuracibn observando los
diagramas de barras. Otro detalle observado es que en esta segunda evaluacion no se
han obtenido falsos negativos, debiéndose a que el ruido utilizado aqui no presenta en
ningln momento la aparicion de otros ruidos impulsivos, que en el caso de las
grabaciones propias realizadas en la calle si que puede aparecer, como portazos de
vehiculos o claxon. A continuacién se muestra en Tabla 2 los porcentajes de TP, FP y FN
obtenidos en la mejor configuracion de parametros con A=1 en la etapa de separacion y
con lambda=0.7 en la etapa de entrenamiento.

Estadisticos(%) | SNR=-15dB | SNR=-10dB | SNR=-5dB | SNR=0dB | SNR=5dB
TP 70 % 88% 96% 100% 100%
FP 0% 0% 0% 0% 0 %
FN 30 % 12 % 4% 0% 0%

Tabla 2. Resultados del sistema de deteccion de sefiales de disparo usando SPARSE

con 4=0.7 en la etapa de entrenamiento y A=1 en la etapa de separacioén.

Para esta configuracion (A=1 en la etapa de separacion y con lambda=0.7 en la etapa
de entrenamiento) se va a calcular unas métricas comentadas en la seccién anterior,
dadas por las ecuaciones (64) y (65). Segun estas, el sistema para la configuracion
descrita en la Tabla 2 presenta la siguiente exactitud y exhaustividad para cada relacion

SNR, se refleja en la Tabla 3:

Métricas para | SNR=-15dB | SNR=-10dB | SNR=-5dB | SNR=0dB SNR=5dB
Aentre. = 0.7
Asepar. =0.7

Exhaustividad 0.7 0.88 0.96 1 1
(Recall)

Exactitud 1 1 1 1 1

(Precision)

Tabla 3. Métricas para configuracién Gptima para entornos ruidosos.

Como se puede comprobar el sistema ofrece muy buenos resultados a baja relacion
SNR y perfectos a partir de 0 dB. Se ha elegido esta configuracion como la éptima para
entornos ruidosos, ya que es la que mejores resultados ofrece, sin embargo, como se
puede observar en los diagramas de barras, cuando se tiene una buena SNR no es

necesario el uso de SPARSE para obtener muy buenos resultados. Ademas no existen

103




falsos positivos por lo que la exactitud es Optima, en el caso anterior también se
comprob6é que eran minimos, obteniendo en el peor de los casos FP= 6%. Estos
resultados tan pequefios de falsos negativos indican que en ambientes ruidosos no se

detectara un disparo sin haberlo.

Sin embargo, a raiz del ruido ambiente con el que se pueda detectar falsos positivos
se plantea una cuestion, qué ocurre con aquellos ruidos impulsivos que en frecuencia se
asemejan a un disparo, como son palmadas, portazos, claxon, globos explotando, rotura
de cristales, etc. Pues bien, se ha hecho un estudio sobre ello, evaluando estos ruidos
como si se trataran de disparos, de manera que los TP indican que el sonido impulsivo ha
sido interpretado como disparo, FN indica que no se ha detectado disparo (esto es lo que
mas conviene) y FP indica igualmente que se ha detectado disparo, pero no en el lugar
esperado (la posicién del disparo en muestras esté orientada a la duracién y forma de un

disparo, por lo que es normal que no encaje para otro ruido impulsivo). Los resultados

obtenidos vienen reflejados en las Figuras 50, 51, 52, 53 y 54.
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Figura 50. Diagrama de barras para A=0en la etapa de entrenamiento y

A=/0, 0.3, 0.5, 0.7,1] en la etapa de separacion. Base de datos BI.1.
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Figura 51. Diagrama de barras para A=0.3en la etapa de entrenamiento y
A=/0, 0.3, 0.5, 0.7,1] en la etapa de separacion. Base de datos BI.1.
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Figura 52. Diagrama de barras para A=0.5en la etapa de entrenamiento y

A=/0, 0.3, 0.5, 0.7,1] en la etapa de separacion. Base de datos BI.1.
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Figura 53. Diagrama de barras para A=0.7en la etapa de entrenamiento y
A=/0, 0.3, 0.5, 0.7,1] en la etapa de separacion. Base de datos BI.1.
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Figura 54. Diagrama de barras para A=/en la etapa de entrenamiento y
A=/0, 0.3, 0.5, 0.7,1] en la etapa de separaciéon. Base de datos BI.1.

Viendo los resultados obtenidos, se observa que cuando la relacién sefial a ruido es
muy pequefia, es decir, cuando el ruido de fondo enmascara al sonido impulsivo, apenas
se detecta un ruido impulsivo como disparo, pero aun asi existe un pequefio porcentaje.
A medida que mejora la SNR y el sonido impulsivo se hace mas fuerte se aprecia el

incremento de los True Positive, por lo tanto el sistema implementado tiene problemas en
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cuanto a la captura de ruidos impulsivos. Se puede ver como a medida que aumenta el
parametro A en la etapa de separacion, el sistema se hace mas susceptible a confundir
diversos sonidos con sefiales producidas por armas de fuego, mientras que el incremento
de A en la etapa de entrenamiento no supone practicamente diferencia. Aun asi, para los
mismos analisis y simulaciones para disparo y otros sonidos impulsivos, se observa como
el algoritmo se comporta mucho mejor con disparos. En la Tabla 4 se plasma la misma
configuracion, elegida como la 6ptima, que en la Tabla 2, pudiéndose comprobar las

claras diferencias.

Estadisticos(%) | SNR=-15dB | SNR=-10dB | SNR=-5dB | SNR=0dB | SNR=5dB
TP 16 % 22 % 32 % 36 % 50%
FP 2% 2% 6 % 6 % 6 %
FN 82 % 76 % 62 % 58 % 44 %

Tabla 4. Resultados para un sistema de localizacién de disparos insertando otros
sonidos impulsivos usando SPARSE con 1=0.7 en la etapa de entrenamiento y A=1 en la

etapa de separacion.

Igual que en el caso anterior se va a calcular la exactitud y exhaustividad para el caso
de sonidos impulsivos introducidos en el sistema detector de disparos (ver Tabla 5).

Métricas SNR=-15dB | SNR=-10dB | SNR=-5dB SNR=0dB SNR=5dB
Exhaustividad 0.163 0.224 0.34 0.383 0.532
(Recall)

Exactitud 0.888 0.917 0.842 0.857 0.892
(Precision)

Tabla 5. Métricas para el sistema 6ptimo elegido usando sefiales de diferentes sonidos

impulsivos.

Hay que tener presente que un sonido impulsivo ocasionado por palmadas, portazos o
gritos, entre otros, no tiene la potencia que presenta un sonido ocasionado por un arma
de fuego, asi que es mas probable encontrarse estos sonidos impulsivos en baja relacion
sefal a ruido, a diferencia de los sonidos producidos por disparo. En diversas fuentes de
informacién [4] [9] se ha realizado evaluaciones con relaciones sefial a ruido de 20 a 30
dB. En este caso se ha comprobado que para disparos el sistema funciona perfectamente
desde SNR de 0 dB. Comparando las Tablas 5 y 3, el algoritmo funciona perfectamente

para disparos, pero no tan bien para diferentes sonidos impulsivos.

Por dltimo, queda por comparar este algoritmo con otros ya implementados, para ello

se usara como referencia [39]. En la seccidn 5.2.1 se detallaron los diferentes algoritmos
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con los que se comparard el sistema implementado usando NMF y las métricas usadas

para dicha evaluacion. En las Tablas 6 y 7 se muestran los resultados de la evaluaciéon

realizada en [39].

Técnica Clasificador TPR FPR
Correlacion Umbralizacion 94.580 8.824
cruzada maxima

MFCC SVM 97.321 50.000
LPC SVM 99.702 11.458
LPC + Correlacion | SVM 99.702 8.333
Cruzada

Tabla 6. Porcentajes de deteccion para diferentes técnicas con Kern lineal y SVMs.

Técnica TPR FPR
Correlacion 97.917 10.417
cruzada maxima

MFCC 92.497 15.625
LPC 96.429 1.042
LPC + 97.619 ~0
Correlacion

Cruzada

Tabla 7. Porcentajes de deteccion para diferentes técnicas con RBF Kern'y SVMs.

Se comprueba que este paper propone una mejora en la disminucién de FPR, que es

el porcentaje de sefiales de gritos, portazos, etc identificadas como disparos. Con la
disminucién de FPR también se produce un decremento en TPR. A continuacion, en la
Tabla 8 se realiza la misma evaluacién con el algoritmo implementado en este trabajo,
usando la misma base de datos que se usa en las Tablas 6 y 7. Estas bases de datos se
han mezclado con ruido blanco gaussiano de media 0, y se ha establecido una relacion

sefial a ruido de 20 dB, tal y como se indica en este paper.
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Técnica SPARSE TPR FPR

NMF 2=0.7 en entrenamiento | 100 87.255

A=1 en separacion

NMF A=0 en entrenamiento 100 83.333

A=0 en separacién

Tabla 8. Porcentajes de deteccion para NMF con la configuracién éptima y la peor en

entornos de ruido.

Como se puede ver, comparando las Tablas 6, 7 y 8, se aprecia como la técnica NMF
ofrece mejores resultados de deteccidén de disparos en situaciones de muy buena SNR,
ya que no hay informacién sobre cémo funcionan otros métodos en entornos ruidosos no
se ha podido establecer una comparativa en este nivel. Sin embargo, se observa que
NMF también ofrece buenos resultados en cuanto a la deteccibn de otros ruidos
impulsivos usando un sistema de deteccién de disparo, sobre esto saca mucha ventaja

las técnicas evaluadas en [39].

Teniendo en cuenta los resultados obtenidos, se ha tomado, como ya se ha visto, un
SPARSE con A=0.7 en entrenamiento y A=1 en separacién para optimizar el sistema en
cuanto a mejora contra el ruido. Considerando este uso de SPARSE, se ha evaluado un
parametro que igualmente podria ofrecer mejoras en la deteccién segun el valor que se le
asigne. El nimero de bases seleccionadas a la hora de establecer la factorizcién matricial
puede verse modificado. En toda la implementacién del sistema se ha tomado K=5, pero
ahora se va a proceder a un estudio de diferentes valores y asi comprobar si un nimero
de bases mayor o inferior mejora en cuanto a la deteccién de disparo disminuyendo los
falsos negativos y positivos. El analisis se ha realizado para valores de K= 2,35y 7,
considerando Unicamente el caso Optimo del uso de SPARSE. Igualmente, como en
evaluaciones anteriores, este andlisis se va a realizar para diferentes relaciones sefial a
ruido, para asi comprobar que tan robustos son. En la Figura 55 se representa un
diagrama de barras que indica la proporcion de TP, FP y FN para cada una de las SNR

consideradas y del nimero de bases oportuno.
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Figura 55. Diagrama de barras para un nimero de bases K=2, 3, 5y 7 para diferentes
SNR.

Observando los resultados obtenidos, se comprueba como disminuyendo el nimero
de bases, que constituyen la dimensién de columnas de la matriz no negativa W y la de
filas de la matriz no negativa H, los falsos negativos que se producen en baja SNR se ven
disminuidos, constituyendo una mayor probabilidad de TP, ya que, igual que en
evaluaciones anteriores, no se ha reflejado ningun FP. Para realizar esta evaluacion se
ha utilizado la base de datos 2 de ruido, obtenida de [39]. De modo que, si se precisa de
mayor fiabilidad en cuanto a examinar sefales de elevado ruido de fondo, se elegira un
namero de bases K=2. Para esta evaluacion se ha requerido implementar desde cero la
etapa de entrenamiento, ya que la matriz no negativa W, es diferente para cada K

evaluado.

Un concepto a tener en cuenta en la etapa de deteccion es el efecto Doppler, el cual
consiste en el aparente cambio de frecuencia de una onda producido por el movimiento
de la fuente con respecto al observador o viceversa. Se estudia igualmente este
concepto, ya que en el caso dado, el vehiculo puede estar en movimiento y ello puede
perjudicar a la deteccion del disparo por un cambio de frecuencia aparente. El cambio de

frecuencia producido por el Efecto Doppler viene dado por:
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fr=r(1+2) (69)

donde v, es la velocidad a la que se mueve el observador, v es la velocidad del sonido
(343 m/s)y el operador * indica si el objeto captador se aleja o se acerca a la fuente.
Suponiendo que el vehiculo se aleje de la fuente sonora a una velocidad de 100 Km/h
(27.778 m/s) y teniendo en cuenta que la sefial de un disparo es una sefal en frecuencia
de banda ancha donde concentra su energia en torno a f=1 KHz pero puede seguir
presentando informacién hasta los 20 KHz, se realizan los célculos obteniendo f' =
917 Hz. De modo que sabiendo que la sefial de disparo es una sefial de banda ancha, no

va a influir esta variacion aparente de frecuencia.

5.4.2. Resultados de etapa de localizacion

En las Figuras 56 y 57 aparecen las graficas en las que se refleja el error absoluto y la
desviacion tipica de cada método con respecto al valor del &ngulo real. A la derecha de
todas las figuras se informa del color de la linea que representa a cada método, de
manera que podemos identificar facilmente el estimador que se desvia de la localizacién

de la fuente sonora.
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Figura 56. Error absoluto para GCC-Phat, SRP-Phat y SRP-Phat modificado, usando

la base de datos de localizacion.
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Figura 57. Desviacion estandar para GCC-Phat, SRP-Phat y SRP-Phat modificado,

usando la base de datos de localizacion.

METODO E s medio (°) as(°)
GCC-Phat 25.7778 18.2276
SRP-Phat 1.7778 1.2571
SRP-Phat sector=2° 1.6667 1.1785
SRP-Phat sector=4° 1.6667 1.1785
SRP-Phat sector=6° 1.8889 1.3356
SRP-Phat sector=10° | 33.2222 23.4917
SRP-Phat sector=20° | 47.5556 33.6269

Tabla 9. Error absoluto medio y desviacién tipica media para los métodos

implementados.

La Tabla 9 constituye un resumen de los resultados obtenidos de la evaluacién de
todas las pistas con diferente localizacién de la fuente sonora. Se observa que el método
que presenta un menor error es el SRP-Phat con un sector de 2°, seguido por un sector
de 4° y por el método SRP-Phat original. Se puede ver en las Figuras como los métodos
SRP-Phat con un sector de 10° y 20° presentan un error enorme para ciertos angulos de
localizacién, lo que origina que el error medio y la desviacidon estandar se dispare, ya que
para el resto de angulos se aprecia que ofrecen resultados muy precisos con respecto al
angulo real. Como premisa se tenia que con sectores mayores se tendria mayor robustez

en el célculo de localizacién, pero aqui se aprecia como en muy buenas condiciones de
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sefial a ruido, como las encontradas en las grabaciones realizadas en la Escuela
Politécnica de Linares, puede obtenerse errores tan extremos que aumenten el error
medio y con ello la fiabilidad del sistema. Més adelante se vera qué tal se comporta SRP-
Phat para entornos més ruidosos. Mientras, el método GCC-Phat tampoco se comporta
muy bien, presenta errores para bastantes localizaciones, por lo que el calculo de la
media de las diferentes métricas es elevado.

A continuacion se representa en la Figura 58 es estudio de diferentes escenarios para
ciertas localizaciones de la fuente sonora. Estos escenarios vienen dados por el hecho de
gue el vehiculo se encuentre arrancado, acelerando o apagado como en las Figuras

anteriores se ha visto.
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Figura 58. Error absoluto resultante de la evaluacion de todos los métodos en los

casos de motor apagado, arrancado y acelerado.

En la Figura 58 se aprecia que no hay diferencia a destacar en las tres situaciones
planteadas, de manera que los algoritmos se comportan de manera similar. Se puede ver
claramente como el método GCC-Phat es el que peor se comporta para estas

localizaciones de la fuente, coincidiendo con las gréaficas anteriores.

A continuacién se va a entrar en un campo de interés para este tipo de algoritmos, y
se trata de comprobar como se comportan ante diferentes relaciones sefal a ruido. Asi
gue el principal objetivo de este analisis es comparar la robustez frente al ruido de los
diferentes métodos. Las Figuras 59, 60 y 61 servirdn para dicho estudio, donde tanto el
error absoluto, el RMSE (raiz del error cuadratico medio) y la desviacion tipica aportan

informacion sobre cuanto se parece el valor estimado por los algoritmo al valor real.
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Figura 61. Desviacién estandar media de cada método para diferentes relaciones

sefal a ruido.

En estas gréficas (Figuras 59, 69 y 61) se interpreta a primera vista la gran diferencia
en cuanto a robustez que presenta el SRP-Phat modificado. Dicho esto, se va a realizar
un estudio mas exhaustivo sobre como se comportan frente al ruido observando estas
graficas y los diagramas de barras de las Figuras 62, 63 y 64, donde tal vez se observe

con mas claridad lo que se ha pretendido plasmar en estas graficas.
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Métodos implementados
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Figura 62. Diagrama de barras del error absoluto medio de cada método para

diferentes relaciones sefal a ruido.
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Figura 64. Diagrama de barras del desviacion tipica media de cada método para
diferentes relaciones sefal a ruido.

La relacién sefial a ruido como se puede comprobar va de -15 dB a 15 dB. Con esta
vista global lo que se saca en conclusién es como el método GCC-Phat es el que peor
funciona para todos los casos planteados si se observa las Figuras 59 y 62, que
corresponden a la grafica y diagrama de barras del error absoluto. EI GCC-Phat presenta
bastante desviacién con respecto al angulo en que se sitda la fuente sonora producida
por el arma de fuego. Este error se ve ligeramente mejorado al aumentar la relacion sefial
a ruido, de modo que su robustez frente al ruido deja mucho que desear, y en cuanto a la
mejor situacion planteada, SNR=15 dB, los demas métodos garantizan mejores
resultados que el GCC-Phat. Con todo esto, este método no tiene ninguna ventaja

respecto al resto, de manera gue no sera elegido para ningan tipo de configuracion.

Como segundo punto, cabe hablar del SRP-Phat original. En los diagramas de barras
y graficas se observa como tampoco presenta buenos resultados en situaciones de muy
mala SNR en espacio abierto, segun diversas referencias, este método es muy robusto
frente a reverberacién en salas, pero en el caso estudiado, no es el que mejores
resultados presenta. Dicho esto, se observa como su mejora en cuanto a localizacién es
abismal cuando mejora la SNR, a mayor relacion sefal a ruido mejor funciona este
método. Si se hubiera seguido mejorando la SNR, este habria obtenido los mejores
resultados, pero se han estudiado situaciones no tan favorables como las que habria en
una sala de conferencia [18][22]. Otro punto a sefialar es que, observando la Figura 63,

se aprecia como SRP-Phat es el que peores resultados en cuando a RMSE presenta,
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hasta que se produce esa increible mejora al verse aumentada la SNR; esto es debido a
que se han producido errores puntuales en la estimacion de ciertos angulos tan grandes
gue han hecho que el RMSE se dispare. Los errores producidos por el SRP-Phat no son
tan constantes como los de GCC-Phat.

Por ultimo, solo queda el estudio del método SRP-Phat modificado, implementado
para diferente sectorizacibn. De manera global, los resultados que proporciona este
método son muy buenos en baja SNR, ganando a sus métodos antecesores.
Examinando el comportamiento a -15 dB, se puede sacar como conclusiones que, dentro
de toda la sectorizacion considerada, un mayor sector considerado se comporta mejor en
muy malas condiciones de ruido, ya que se seleccionan muchas mas muestras y ello
propicia a una mayor robustez al ruido. En el caso de -15 dB, el método que mejores
resultados ofrece es el SRP-Phat con un sector de 10°. A medida que va mejorando la
relacibn sefial a ruido, mejoran los resultados ofrecidos por el método SRP-Phat
modificado y en general del SRP-Phat y GCC-Phat.

Mientras que el método SRP-Phat modificado con una sectorizacion de 20° es el que
resulta mas robusto en condiciones de SNR muy bajas. Se puede ver también como el
método SRP-Phat original mejora conforme mejora las condiciones de sefial a ruido,
dando mejores resultados y mas exactos que ningun otro método en ambientes con muy
bajo ruido (se debe tener en cuenta que las medidas de angulos consideradas como
reales pueden tener fallos de un par de angulos, de modo que SRP-Phat en buenas
condiciones de SNR podria dar alin mejores resultados incluso tener un error medio de 0°
si se pudiera obtener la total exactitud de las grabaciones hechas en el patio). Otras
conclusiones que se pueden sacar es que el método GCC da errores disparatados en
ciertos angulos haciendo que su error medio se dispare, por tanto se demuestra c6mo no
es un método robusto frente al ruido, y lo mismo ocurre con el SRP-Phat original en
condiciones de mala SNR. El método propuesto en este proyecto experimenta una
mejora de resultados obtenidos progresiva, es decir, va mejorando poco a poco conforme
mejora la SNR, apreciandose como va ganando en exactitud los métodos con una menor
sectorizacion cuando se estd en un ambiente cada vez menos ruidoso. Por ello una
configuracion Unica para localizacion no seria lo mas apropiado, se podria elegir el
algoritmo empleado para la estimacién de la localizacion dependiendo del ruido de fondo,
asi que en situaciones con muy poco ruido se optaria por el empleo del método SRP-
Phat modificado con un sector de 2° o el original, mientras que si se esta en una situaciéon
con mucho ruido, que incluso pueda enmascarar la fuente sonora, se elige un método
SRP-Phat modificado con un sector de entre 10° a 20°. El resumen se plasma en la Tabla
10.
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SNR Método Optimo

< -15dB Método SRP-Phat con sector de 20°
-10dB a0dB Método SRP-Phat con sector de 10° o 6°
0dBal5dB Método SRP-Phat con sector de 4° o 2°
>15 dB Método SRP-Phat original

Tabla 10. Resumen de métodos Optimos segun la SNR del entorno.

Otra cuestion a analizar, viendo lo ocurrido, sobre todo con el método SRP-Phat
original y el GCC-Phat es que presentan estimaciones muy precisas y otras disparatadas
gque ocasionan que su error medio se dispare, esto es a causa de su falta de robustez en

entornos ruidosos.

En definitiva, en base a todos los resultados obtenidos, cuando se pretende utilizar
técnicas de localizaciébn basadas en TDOA o beamforming en el exterior, cuando se
pueden dar casos de mucho ruido, los datos obtenidos indican que la mayor robustez la

consigue el método modificado.
5.4.3. Coste computacional

La técnica NMF no es destacada por su bajo coste computacional, debido a que los
calculos que se realizan son pesados debido al alto nimero de iteraciones. Igualmente
ocurre con el método de localizacion SRP-Phat, que al tratarse de un beamformer que

examina todo el espacio resulta lento en célculo.

Dicho esto, se puede reducir el coste de la técnica NMF almacenando la matriz de
interés de la etapa de entrenamiento W, y no volviendo a tener que ejecutar esta etapa.
En cuanto a la etapa de separacién se ha visto reducida en cierta medida con la
compresion de los bins en frecuencia del espectro de la sefial de entrada. Los datos
temporales plasmados a continuacion son los obtenidos para una sefial de entrada de 4
segundos, que en tiempo real sera mucho menor. Para la implementacién en tiempo real
se deberian tomar tramas de milésimas de segundo, ya que esa es la duracion del

disparo (3-4 ms).

El proyecto ha sido realizado en un PC con sistema operativo Windows 7, un
procesador intel Core i5 con CPU a 2.4 GHz y una RAM de 4 GHz. La prolongacion de
este proyecto con la beca asociada sera la implementacion en tiempo real del sistema
usando el entorno CUDA y su capacidad de paralelizacién, que sumado a las cortas

tramas temporales procesadas debe ofrecer buenos resultados de tiempo de ejecucion.
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En la Tabla 11 se muestra los resultados temporales obtenidos en la técnica NMF,
tanto para la etapa de separacion como para la de entrenamiento con un tamafio de
ventana de 2048 muestras y diferente nUmero de bases K. Se observa como variar el
namero de bases implica una diferencia en el coste computacional de la etapa de
separacion. En el caso de usar un nimero de bases K=5 y el tamafio de ventana citado,
la etapa de entrenamiento no se ejecutard, ya que los resultados para estos parametros
estan almacenados y Unicamente se cuenta con el tiempo de la etapa de separacion,
igualmente se podria almacenar el parametro W, para los diferentes casos. Como ya se
ha explicado a lo largo de la memoria, en la etapa de entrenamiento se deben procesar
150 sefales de disparo de unos y la etapa de separacion procesa sefales de entrada de

4 segundos.
NMF Tiempo de ejecucion
Etapa de entrenamiento K=2 208.802 s
Etapa de separacion K'=2*150 6.772's
Etapa de entrenamiento K=3 125.67 s
Etapa de separacion K'=3*150 8.697s
Etapa de entrenamiento K=5 Os
Etapa de separacion K'=5*150 23.639 s
Etapa de entrenamiento K=7 123.882 s

Etapa de separacion K'=7*150 35.87 s

Tabla 11. Coste computacional de la etapa de deteccion.

Tal y como se ha mencionado, la etapa de entrenamiento no sera necesaria ejecutarla
mas de una sola vez si se almacena su matriz de patrones espectrales. La etapa de
separacion usando un nimero de bases pequefio ofrece la mejor opcion temporalmente

hablando y en cuento a la disminucién de falsos negativos para baja SNR.

En cuanto a la etapa de localizacién, el coste computacional de todos los métodos

descritos serd similar y se muestra en la Tabla 12.
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Método de Localizacion

Tiempo de ejecucion

GCC-Phat 6.997 s
SRP-Phat 4.068 s
SRP-Phat modificado. Sector 2° 6.143 s
SRP-Phat modificado. Sector 4° 7.034 s
SRP-Phat modificado. Sector 6° 6.586 s
SRP-Phat modificado. Sector 10° 4587 s
SRP-Phat modificado. Sector 20° 6.285s

Tabla 12. Coste computacional para la etapa de localizacion
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CAPITULO 6. CONCLUSIONES

El Trabajo Fin de Grado desarrollado pretende crear un sistema que estime la
localizacién de una fuente sonora producida por un arma de fuego disparada por un
francotirador a una distancia considerable del vehiculo para que se pueda suponer
condiciones de campo lejano (>10 m). Los objetivos marcados en el Capitulo 1 se han
superado con creces, ya que se ha conseguido tanto localizar la fuente sonora
predominante, como detectar que esa fuente sonora proviene de un arma de fuego para

asi ejecutar su localizacion.

En vista a los resultados obtenidos, analizados en el Capitulo 5, se concluye que la
deteccién del disparo usando NMF en situaciones normales de ruido de fondo son
inmejorables, es decir, se detecta el 100% de las fuentes sonoras producidas por un
disparo, superando asi los resultados obtenidos con otros métodos de deteccion, que
también han sido analizados en dicho capitulo. Por otro lado, la gran precisién en la
deteccidn de disparos, implica que otros sonidos impulsivos, con caracteristicas similares
a las de una sefial de disparo, puedan ser detectados errébneamente como disparo, ya
gue no se ha implementado ninglin mecanismo que evite confundir ruidos impulsivos con
sonidos producidos por armas de fuego. Este hecho no va a ser muy relevante en el
sistema disefiado, ya que un sonido impulsivo situado a cierta distancia de los sensores
de captura no tendr& muy buena relacion sefial a ruido y serd mas facilmente
enmascarado por el ruido de fondo que un disparo, el cual puede superar los 100 dB de
ruido. En cuanto a la relacion de la potencia de la sefial de disparo y el ruido de fondo,
esta claro que en SNR muy bajas se producira un aumento de falsos negativos. Para el
caso de baja SNR se optimiza la deteccion eligiendo un SPARSE de A=0.7 para la etapa
de entrenamiento y A=1 para la etapa de separacién, obteniendo asi un 70 % de
exhaustividad y un 100% de precisién (Tabla 2) para una SNR= -15 dB. Por otro lado,
también se ha comprobado como un nimero de bases K menor disminuyen los falsos

positivos en situaciones de baja relacion sefal a ruido.

En cuanto al coste computacional de la etapa de deteccidon implementada en Matlab,
es algo que se debe mejorar, ya que la técnica NMF conlleva un tiempo de ejecucion
bastante alto, debido al nimero de iteraciones y la dificultad de las ecuaciones a resolver.
Se ha comprobado como el uso de un nimero de bases inferior K disminuye el coste
computacional de la etapa de localizacion, ademés el procesar un menos namero de

muestras también propiciara a su futura implementacion en tiempo real.
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Por otro lado, atendiendo a los resultados obtenidos para la localizacion de un disparo,
se concluye que, cuando se estd en ambientes muy poco ruidosos, con muy buena
relacion sefial a ruido, va a ganar en precision aquellos métodos descendientes del SRP-
Phat que tomen una menor sectorizacion o el SRP-Phat original, ya que el error entre el
angulo de localizacion estimado y el real es menor, mientras que en ambientes muy
ruidosos, donde la sefial de interés pueda incluso enmascararse, el resultado aportado
por el método SRP-Phat modificado con una sectorizacion de 10° o algo mayor ofrece
mayor robustez frente al ruido y por tanto mas fiabilidad. De modo que el sistema final
deberd adaptarse a las circunstancias de ruido y elegir el tipo de configuracion mas

adecuado segun lo explicado.

Igualmente, se debe considerar una conclusion sobre el coste computacional de la
etapa de localizacion. El escaneo espacial para determinar de entre todas las posiciones
candidatas la direccion de la fuente es lo que mas tiempo consume. Debido a que los tres
métodos usan la misma técnica, el coste computacional es similar para todos, de unos 6

segundos.
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CAPITULO 7. LINEAS DE FUTURO

Las posibles lineas futuras de este Trabajo Fin de Grado son las que se expresan a

continuacion:

e Algo interesante para continuar con el sistema diseflado es llegar a su
implementacion en tiempo real, esto se puede realizar con ayuda del dispositivo FPGA.
En [31] se indica cédmo podria ser el sistema a implementar. Este debe consistir en un
mo&dulo de muestreo, otro de control (DPRAM, Dual-Port Random Access Memory) y otro
altimo que debe realizar los calculos para la localizacién de fuentes sonoras; como es
obvio se necesita un médulo mas para la deteccion de la fuente sonora producida por un
arma de fuego.

e En base a las limitaciones que presenta el disefio propuesto en Matlab, como
puede ser el coste computacional de la implementacién de la técnica de deteccién
basada en NMF y la técnica de localizaciébn basada en SRP-Phat, se puede seguir
trabajando en este nivel para conseguir un menor tiempo de compilaciéon con resultados
igualmente buenos.

e Por otro lado, otro de los contras que se plantean es la alta tasa de falsos
positivos resultantes del sistema de deteccion frente a sonidos impulsivos como gritos,
roturas de cristal, portazos, entre otros. De modo que, una buena propuesta seria
implementar nuevos métodos y técnicas que disminuya el porcentaje de falsos positivos,
combinando técnicas de NMF con propuestas que podemos encontrar en [9] y [39].

¢ Viendo el avance de la tecnologia mévil y como ésta se usa practicamente para
todo debido a la multitud de aplicaciones e interacciones con otros dispositivos digitales,
podria incluirse este campo como linea futura del proyecto implementado. El dispositivo
movil estaria continuamente conectado al sistema montado en el vehiculo, de manera
gue éste devolviera la informacién de localizacién del francotirador, avisando al personal
de seguridad e incluso podria lanzar un aviso a los equipos policiales para avisar del
delito.

e Por otro lado, seria interesante conseguir una localizacion de la fuente sonora

producida por un disparo en tres dimensiones, para asi contar con una mayor informacién

Como se puede ver, es posible seguir trabajando en esta linea de investigacion en
futuros proyectos, ampliando el campo o mejorando las limitaciones surgidas,

buscandoles la mejor solucién posible.
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ANEXO. Manual de usuario

Se ha implementado una sencilla aplicacion en entorno Matlab del sistema disefiado
en este proyecto. Para ello se ha usado la herramienta GUIDE de Matlab, permitiendo
poner al alcance de cualquier usuario el andlisis de sefiales de disparo que se han podido

ver a lo largo de esta memoria.

Para el uso de esta aplicacion es preciso contar con las bases de datos idoneas para
poder evaluar distintas sefiales de audio, tanto para la deteccion como para la
localizaciéon. Esta aplicacion pretende simular la etapa de deteccion, introduciendo los
parametros necesarios segun el interés del usuario y una vez se ha detectado la
presencia de disparo, permite la localizacion del esta fuente sonora, siempre y cuando los
archivos de audio usados estén compuestos por los seis canales correspondientes a los

microéfonos.

A continuaciébn se muestra un manual de usuario a seguir para poder llegar a la
localizacién de una fuente sonora producida por un arma de fuego. En primer lugar se va

a mostrar el entorno de trabajo usado, tal y como se aprecia en la Figura 65.

TR ol SRR B R e

; ; [Cerrar
Aplicacion: LOCALIZACION Y DETECCION DE UN DISPARO Lot Loz ks
(EEEi 5 EliEE Telecomunicaciones T

(— Parémetros de: Ertrac

N de muestras
Frecuencia de muestreo: Hz

0.5 CERRAR

0

0 05 1

SHR Lisam -

Buscar

[ Parametros de Etapa de Deteccid

SPARSE

Lamhbda de Entrenamiento: — Lambda de Separacion—

@0 @0
®o03 ©o03
©o5 @05
® o7 @07
o1 o1

M° de bases

K

DETECCISH: NMF

Reconsiruccion

Espectto de reconstruccion

05

05

Detectar Disparo

Metriz de Activacion 1

Sumatorio de H_d

Deteccid

Tiempo dle entrenamiento,
B

Tiempo de separaciin

Limpiar

05

1 B

Figura 65. Vista de la pantalla principal de la aplicacion para el usuario.

Como se puede ver, este consta de un panel de introduccién de parametros de
entrada, otro de parametros de entrada para la etapa de deteccion y la etapa de

localizacién no se hara visible hasta que no se garantice que se ha producido disparo,
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intentando asi simular el sistema en su implementacion real. En la parte central de la
pantalla aparecen las gréficas y otros datos de interés y en la parte izquierda de la
pantalla se muestra un panel con los resultados utiles de la implementacion de la etapa
de deteccion. Una vez se detecte la sefial como disparo, también aparecera un panel de
resultados a la izquierda de la pantalla de la etapa de localizacion.

Los parametros con los que se debe iniciar el programa son: el tamafio de ventana, la
relacion sefial a ruido que tomara la sefal elegida. Las sefiales a usar forman parte de
una amplia base de datos, para saber trabajar con ella se debe tener en cuenta que se
cuenta con una base de datos Unicamente para deteccion y otra base de datos para
localizacién, que se debe usar primeramente en la etapa de deteccion para analizar la
presencia de disparo. En la Figura 66 se muestra las opciones viables de relacion sefial a
ruido, estas opciones son las elegidas a lo largo de toda esta memoria, por lo que se

cuenta con librerias para cada una de estas SNR a considerar.
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Figura 66. Seleccidn de la relacién sefial a ruido como parametro de entrada.

Se aprecia que existe un campo de 'No considerar', este campo debe ser seleccionado
cuando se desea que se cargue una sefial que solo pueden ser evaluadas para la etapa
de deteccién, ya que éstas estan almacenadas con su correspondiente SNR en el
nombre del archivo. Sin embargo, para aquellas sefiales ideadas para pasar por la etapa
de localizacion, se debe seleccionar el archivo que tenga por nombre el angulo real de
localizacién. Si en este Ultimo caso se selecciona el campo 'No considerar', se cargaran
las sefales originales que se grabaron en el patio de la Escuela Politécnica de Linares y,
sin embargo, si se marca un campo determinado para SNR, la aplicacién se encargara de
buscar los archivos correspondientes. En la Figura 67 se muestra una seleccion de las
grabaciones cuando la fuente sonora se sitia en 50°, previamente seleccionado que se
desea una SNR= 15dB. Para ello se debe pulsar el boton Buscar, abriéndose asi una

ventada que permite buscar el archivo de audio deseado.
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Figura 67. Seleccion de la carpeta que contiene los archivos de audio a analizar.
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Figura 68. Vista del analisis previo de la sefial de entrada.

En esta Ultima imagen se puede ver como al cargar las sefiales deseadas, aparece el
espectro de una de las sefales de entrada correspondiente a uno de los seis canales,
uno por micréfono, de los que se compone el archivo, detallando su frecuencia de
muestreo y dando la opcién a reproducir dicho archivo, pulsando en el boton Reproducir.
Para inicializar todos los parametros desde cero y cargar nuevas sefiales de audio se
debe pinchar en Limpiar Todo. lgualmente si se ha evaluado las etapas de este sistema,
en este botén se eliminaran los resultados permitiendo empezar una evaluacion desde
cero. El boton Cerrar situado a la izquierda cierra la aplicacion directamente, de modo
gue para abrirla de nuevo se debe llamar a la aplicacién desde la ventana de comandos
de Matlab, pinchando en el archivo generado .fig o compilando desde el archivo .m. Si el

ordenador no cuenta con plataforma Matlab, el proceso sera diferente.

A continuacién, una vez se han cargado desde la aplicacion las sefiales de entrada se
procede a evaluar si se detecta una sefial producida por un arma de fuego. Para ello, en

primer lugar se debe seleccionar los pardmetros de entrada de la etapa de deteccion. Se
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elegird el SPARSE que se desea en cada una de las subetapas del algoritmo NMF, ya

gue como se ha ido viendo a lo largo del proyecto el SPARSE produce una disminucién

en les falsos negativos resultantes. En el ejemplo mostrado en la Figura 70 se ha

marcado los parametros 6ptimos de deteccion A=0.7 para la etapa de entrenamiento y A=1

para la etapa de separacion. En el caso de que no se marque ninguno de los campos de

SPARSE, por defecto se tendrd A=0en ambas etapas. Igualmente se considera el

namero de bases de activacion del sistema. Es necesario introducir este parametro, ya

que si no se mostrard un aviso que impide realizar la deteccion de disparo, como se

refleja en la figura 70.
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Figura 69. Pardmetros de la etapa de deteccion.
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Figura 70. Mensaje de aviso para introducir debidamente el parametro K.

En la Figura 69 se observa que existe un boton Limpiar, cuya funcidon es borrar los

célculos de esta etapa, permitiendo seguir trabajando con la misma sefial de entrada.
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Figura 71. Obtencién de resultados de la etapa de deteccion de disparo.

En la Figura 71 se puede ver a la izquierda el panel que indica que existe disparo,
dejando visible la segunda de las etapas de este sistema, ya que cuando hay disparo se
procede a la localizacién. Las graficas que se muestran en la parte central se generan
pulsando un determinado botén. Para generar el espectro de reconstrucciéon de la sefal
del canal uno del archivo de audio de una fuente sonora situada a 50° (en este caso
especifico) se pincha en Reconstruccién, generandose el espectro de la sefial Y=WH
siguiendo la divergencia de Kullback-Leibler, que fue elegida como la que mejores
resultados ofrecia y menor iteracion necesitaba. Esta reconstruccion sera unicamente
espectral, ya que para la deteccién del disparo, la técnica NMF es Util para determinar si
existe o0 no disparo, y para esto se recurre a la matriz de activaciones H,. Para comprobar
si existe disparo se picha en Detectar Disparo, construyéndose asi la matriz de
activaciones H,; y su sumatorio, de manera que visualmente se comprueba las muestras
que el disparo activa. Si existe disparo se notifica un aviso y un porcentaje de fiabilidad
de esta deteccion, que viene dado por la comparacién del maximo de la sefial a analizar y
el umbral maximo calculado, tal y como se indicé en el Capitulo 4. Ademas aparece

informacion del tiempo de ejecucion de la etapa de entrenamiento y la de separacion.

En cuanto al tiempo de ejecucion de la etapa de entrenamiento, en el caso dado, es
practicamente cero. Esto se debe a que se ha implementado la aplicacion con un numero
de muestras igual a 2048 y un numero de bases K=5, que son para las que se ha

disefiado el sistema final y por tanto el parametro W; que genera la etapa de
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entrenamiento esté almacenado y no tiene porque ser recalculado. Si en la aplicacion se
introducen otros parametros de entrada diferentes, el tiempo de ejecucion de
entrenamiento serd mayor que el de separacion, ya que tiene mayor coste

computacional.

Como se ha podido comprobar, se ha desplegado paneles para la etapa de
localizacién, donde a la derecha se introducen los parametros de entrada, como son el
método a usar y el sector si es necesario, en la parte central se representara la
localizacién de la fuente sonora graficamente y a la derecha se pueden ver los resultados
de interés obtenidos, como el &ngulo estimado, el error absoluto cometido, la desviacion
tipica, el error cuadrético y el tiempo de localizacion. En la Figura 72 se observa lo

descrito.
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Figura 72. Aparicién de paneles para la etapa de localizacion al detectar la sefial como
disparo.
Se va a seleccionar el método SRP-Phat modificado con un sector de 10°,

obteniéndose los resultados que se muestran en la Figura 73.
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Figura 73. Resultados obtenidos en la etapa de localizacién con el método SRP-Phat

modificado y un sector de 10°, para una fuente situada en 50°.

Seleccionando el botdén limpiar para esta etapa se podra repetir el proceso de
localizacién para los diferentes métodos y usando diferente sectorizacion. En la Figura 74
se observa la pantalla completa de la aplicacion usando el método SRP-Phat original

para localizar.
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Figura 74. Deteccion y Localizacion de una sefial de disparo situada a 50°.

Si se presiona el botén de Localizar Disparo sin previamente haber seleccionado un

método, aparece un mensaje de aviso como se indica en la Figura 75.
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Figura 75. Mensaje de aviso por no haber seleccionado el método de localizacion.

El valor real del &ngulo de localizacién es conocido debido a que dicha informacién es

aportada por el nombre del archivo de entrada cargado, debido a que la libreria de pistas

de grabaciones para localizacién estan clasificadas segun la posicién de la fuente. En el

caso de que se introdujese un archivo sin estas caracteristicas en el nombre, no se

devolveria el valor del error absoluto, ya que la aplicacién no tendria manera de saber

cudl es el angulo real de localizaciéon. En casos reales este error tampoco se podria

conocer, por ello se debe disponer del método mas preciso posible. En el ejemplo

plasmado, el &ngulo real de posicion de la fuente sonora es de 50°, con buena relacion

sefial a ruido (15 dB) comprobandose asi que el error obtenido para el método SRP-Phat

modificado es muy pequefio, solamente de dos grado. El método SRP-Phat mejora aun

mas la precision de localizacion.
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Hay que tener en cuenta que la relacion sefial a ruido de los archivos ha sido
producida por la ampliacion o atenuacion de ruido que ha sido afiadido a las grabaciones
de disparo reales de cada canal, con lo que la sefial se ve alterada y el disparo puede ser
enmascarado ain mas de lo que se debiera. Los mejores resultados de localizacion y
deteccion se observan con las sefiales limpias de ruido afiadido, presentando Unicamente

el ruido de fondo capturado por los microéfonos (que es muy leve).
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Figura 76. Disparo no detectado con una sefial con SNR=-5 dB y la fuente situada en
50°.

Como se puede ver en la Figura 76 no se detecta el disparo y por tanto no se abre el
panel de localizacion. Igualmente, si se desea insertar pistas para evaluar Unicamente el
disparo segun su relacion sefial a ruido, pulsando el botén Buscar iremos al directorio

deseado.
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