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DETECCION Y CLASIFICACION DE SENALES SUBMARINAS CON
TECNICAS DE MACHINE LEARNING

En este trabajo se busca detectar y clasificar correctamente eventos presentes en grabacio-
nes submarinas capturadas en las costas de la isla de Juan Fernandez, Chile. Para la deteccién
y clasificacion se aplican técnicas de machine learning, en particular se utilizan modelos ocul-
tos de Markov (HMM), redes neuronales profundas (DNN) y mezclas de gaussianas (GMM).

Todos los modelos utilizados consisten en un modelo oculto de Markov, cuyas probabili-
dades de observacion son calculadas de dos formas distintas. Primero se prueba utilizando
una mezcla de gaussianas para obtener las probabilidades y posteriormente se utiliza una red
DNN en su lugar.

Se dispone de 1.381 grabaciones de aproximadamente 10 minutos, correspondiente a 236
horas totales de audio. En las grabaciones aparecen 40.857 eventos distintos de silencio. Se
usan 24 clases distintas para realizar la clasificacion, entre las que se tienen vocalizaciones
de ballenas azules, vocalizaciones de ballenas sei, vocalizaciones de ballenas minke, sonidos
provenientes de barcos, sonidos asociados a movimientos sismicos, entre otros. La base de
datos presenta un gran desbalance de clases debido a que gran parte de las grabaciones co-
rresponde a silencio y ruido de fondo.

Para evaluar los resultados se utilizan tres métricas: el porcentaje de clasificaciones co-
rrectas total, el porcentaje de clasificaciones correctas de los eventos distintos de silencio y el
porcentaje de clasificaciones correctas de los eventos sismicos. Se calcula el accuracy de este
evento en particular debido al interés practico por las posibles aplicaciones de la deteccién y
clasificacion de movimientos sismicos.

Se obtienen porcentajes de accuracy total de 90 % aproximadamente, tanto usando mo-
delos HMM con redes DNN como usando modelos HMM con GMM. El porcentaje de clasi-
ficaciones correctas de los eventos sismicos usando redes DNN es muy alto, superando 97 %
en varios experimentos. Por otra parte, el porcentaje de clasificaciones correctas de todas las
etiquetas distintas de silencio son menores, fluctuando entre 50 % y 30 % en la mayoria de
los experimentos.

Se concluye que el gran desbalance de clases, con la mayoria de los frames correspon-
dientes a silencio, afecta la clasificacién de los demés eventos. Los modelos con mezcla de
gaussianas entregan un mayor porcentaje de clasificaciones correctas de las etiquetas distintas
de silencio y modelos con DNN clasifican de mejor manera los eventos sismicos, por lo que se
concluye que el mejor modelo depende de cudl de estos factores resulta mas importante para
la aplicacion en particular.
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Capitulo 1

Introduccion

1.1. Antecedentes Generales

Los avances tecnoldgicos realizados en las ultimas décadas han resultado en la generacién
de grandes volimenes de datos en diversas areas e industrias. Los desarrollos en sensores, por
ejemplo, han bajado dramaticamente los precios de estos dispositivos, lo que ha masificado su
uso, resultando en gran cantidad de datos captados. Asi mismo, avances en almacenamiento
de datos han permitido guardar estos datos generados a precios relativamente bajos, de ma-
nera que estos datos pueden utilizados posteriormente. Paralelamente, se han hecho grandes
progresos en el desarrollo de algoritmos eficientes y de procesadores capaces de ejecutarlos,
por lo que la capacidad de procesar y utilizar datos ha aumentado a un ritmo acelerado.

Asi, en las ultimas décadas la cantidad de datos generados y las capacidades para utilizar-
los han llegado a niveles inesperados, dando lugar a nuevas profesiones enfocadas particular-
mente en explotar esta nueva posibilidad. Las empresas y gobiernos no tardaron demasiado
en notar las grandes ventajas y aplicaciones que se pueden obtener a partir de la correc-
ta utilizacién de estos grandes voliimenes de datos y asi profesiones como Data Scientist,
especialistas en Big Data y especialistas en Machine Learning han ganado gran importan-
cia, siendo parte de los roles con mejores perspectivas apoyados por la revolucién informética.

Para aprovechar de la mejor manera posible los datos disponibles, se han ido perfec-
cionando continuamente los algoritmos y modelos computacionales implementados. Se han
desarrollado diversos modelos, como Support Vector Machines, Random Forest, Redes Neu-
ronales Convolucionales, LSTM, entre otros. Debido a que actualmente la cantidad de datos
es muy grande, se tiene mucha informacién para entrenar los modelos computaciones, por
lo que ha aumentado el interés por algoritmos no supervisados y algoritmos que mejoren su
rendimiento continuamente al aumentar la cantidad de datos para entrenar.

El interés en algoritmos no supervisados surge debido a que estos no requieren de datos
etiquetados para el entrenamiento, lo que es de vital importancia cuando se tienen grandes
volimenes de datos y no se pueden etiquetar para entrenar por razones practicas. Por otra
parte, no todos los modelos mejoran continuamente su rendimiento al aumentar la cantidad
de datos de entrenamiento. La gran mayoria de los modelos estan limitados en la complejidad
de las relaciones que pueden modelar y el aumento de datos es insuficiente para superar esa
limitacion, por lo que dejan de mejorar su per formance al aumentar el nimero de datos



disponibles. Asi, estos algoritmos no sacan el maximo provecho de la gran cantidad de datos
disponibles y esto ha llevado el interés a modelos como las Redes Neuronales Profundas y el
Deep Learning, que modelan relaciones mas complejas al aumentar la cantidad de datos.

1.2. Identificaciéon y Formulaciéon del Problema

En la actualidad se tienen numerosos datos en forma de grabaciones actusticas obtenidos
usando hidréfonos ubicados en el fondo del mar. En particular, una de las técnicas utiliza-
das es el monitoreo actstico pasivo PAM (Passive Acoustic Monitoring) con el cual se da
seguimiento a la presencia temporal y espacial de vocalizaciones de mamiferos acuaticos.
Esta técnica permite detectar por medio de hidrofonos vocalizaciones de baja frecuencia de
ballenas y otros sonidos a decenas de kilémetros de distancia de la fuente.

Para obtener informacién relevante de estas grabaciones, tradicionalmente se obtienen
espectrogramas que luego son analizados por expertos. Esta metodologia requiere que los ex-
pertos recorran cada grabacion y etiqueten manualmente los objetos detectados. Este sistema
resulta muy costoso en términos de tiempo y esfuerzo por parte de los analistas. Por esta
razon, se ha explorado la aplicacion de técnicas computacionales para realizar la deteccion
y clasificaciéon de objetos presentes en las grabaciones. Asi, se comenzé a utilizar técnicas
de correlacién cruzada para la deteccion de eventos, midiendo la similitud de las senales
con templados estandar de los eventos a detectar y otras técnicas similares. Las técnicas
computacionales disponibles han avanzado significativamente y en la actualidad se disponen
de variados modelos para problemas de deteccién y clasificacién en general. En este trabajo
se busca aplicar técnicas actuales de machine learning para obtener modelos capaces de de-
tectar y clasificar los eventos presentes en las grabaciones. En particular, se utilizan modelos
ocultos de Markov, con dos formas distintas de calcular las probabilidades de observacién de
los modelos: usando un modelo de mezcla de gaussiana o usando una red neuronal profunda.

En las grabaciones se dispone de multiples eventos distintos. Se tienen cantos y vocali-
zaciones de varias especies de ballenas (ballenas azules, ballenas sei, ballenas fin y ballenas
minke), se tienen sonidos provenientes de barcos, sonidos resultantes de los movimientos de
las placas tectonicas, entre otros. También aparece ruido de fondo y ruido proveniente de
la plataforma de detecciéon. Dada la gran variedad de eventos, se requiere entrenar modelos
capaces de clasificar un gran niimero de clases distintas.

En resumen, con este trabajo se busca realizar la deteccion y clasificacion de objetos pre-
sentes en las grabaciones acusticas usando modelos ocultos de Markov, junto con modelos
de mezclas de gaussianas o con redes DNN. Con esto se busca eliminar la necesidad de que
expertos etiqueten manualmente los objetos en las grabaciones, aun cuando se tiene graba-
ciones con un gran numero de eventos distintos.

1.3. Objetivos del Trabajo de Titulo

El objetivo de este trabajo es obtener porcentajes de clasificaciones correctas (accuracy)
similares o superiores a los obtenidos usando métodos tradicionales, sin aumentar el porcen-



taje de falsos negativos en la clasificacion, de manera que su ventaja en tiempo y esfuerzo lo
haga una opcién atractiva frente a estos métodos.

Puesto que ya existen trabajos en la literatura que trabajan en problemas similares usando
técnicas de machine learning, resulta necesario obtener resultados de clasificaciones correc-
tas comparables con los obtenidos en estos trabajos. Se busca determinar la utilidad de las
técnicas usadas en el trabajo para abordar este tipo de problema. Los resultados obtenidos
permiten la comparacién con otras técnicas de machine learning para la deteccion y clasifi-
cacion de objetos en grabaciones submarinas.

Otro objetivo del trabajo es ofrecer un modelo capaz de detectar y clasificar un gran nu-
mero de distintos eventos. La idea es tener un sistema que sea capaz de clasificar no sélo
vocalizaciones de ballenas, sino también ruidos de barcos, movimientos de placas tectonicas,
etc. Asi, este trabajo muestra la viabilidad de entrenar modelos para clasificar un gran nu-
mero de clases distintas.

Se explorara la posibilidad de extraer informacién relevante asociada a movimientos sis-
micos a partir de las grabaciones, con la intencién de detectar movimientos teliricos antes
de que lleguen al continente. Las detecciones podrian comunicarse directamente a centros
sismologicos, lo que podria ayudar a alertar la presencia de sismos con mayor rapidez.

1.4. Alcances del Proyecto

Como se mencioné anteriormente, el trabajo realizado estda enfocado en obtener buenos
resultados de clasificacion utilizando un nimero alto de clases distintas. Se busca aportar en
el avance de las técnicas usadas para la clasificaciéon de sonidos submarinos, por lo que el
trabajo se limita a mostrar el porcentaje de clasificaciones correctas que es posible obtener
con los modelos propuestos. Asi, el trabajo no se extiende a implementar los modelos creados
en terreno para realizar clasificaciones y ser usado en la practica.

Este es un paso que se puede realizar pero que requiere de trabajo adicional como, por
ejemplo, determinar como ingresar nuevos datos de manera automatizada al modelo. Con-
siderando esto, los modelos implementados no estan disenados pensando en una aplicacion
en tiempo real de clasificacion, por lo que el tiempo de ejecucién de los algoritmos no es
una preocupacion al momento de obtener resultados. En caso de querer extender los modelos
creados para aplicaciones practicas, sin duda estos factores tendrian que ser considerados
para la seleccion del modelo 6ptimo para la clasificacién deteccion de objetos submarinos.

1.5. Justificacién del Proyecto

1.5.1. Relevancia del Problema

Multiples arreglos de hidréfonos fueron instalados en el fondo del mar por Organizacion
del Tratado de Prohibiciéon Completa de los Ensayos Nucleares (CTBTO) con la intencién de



monitorear los mares y garantizar el tratado de prohibicién de ensayos nucleares se cumpla.
Hoy en dia, los datos obtenidos con estos hidréfonos pueden ser utilizados para aplicaciones
adicionales, una de las mas interesantes es el monitoreo de la poblacién de animales marinos
por medio de las vocalizaciones captadas por los arreglos.

Con la correcta utilizacién de las grabaciones, es posible estimar el tamafio de las pobla-
ciones de distintos animales marinos y estudiar la distribucion temporal y espacial de estos.
Esta informacion es de vital importancia para tener constancia de los efectos de los distintos
cambios en los ambientes naturales de estos seres vivos. Asi, estos datos son una herramien-
ta fundamental para conocer la situacién actual de las distintas especies en esfuerzos para
proteger y conservar la biodiversidad de los mares y océanos de nuestro planeta.

Mas atin, entre los sonidos captados por los hidréfonos se encuentran sonidos generados por
movimientos teliricos, generados por el movimiento de las placas tectonicas. Una posibilidad
es captar estos sonidos por medio de los arreglos de hidréfonos y alertar prematuramente a
las autoridades de costas cercanas de posibles sismos. Esta herramienta requiere ser capaces
de desarrollar un sistema en tiempo real, lo que sale del alcance de este proyecto, pero
los resultados obtenidos con el trabajo pueden ofrecer motivacién y una base para trabajos
posteriores que si funcionen en tiempo real.

1.5.2. Laboratorio de Procesamiento y Transmisién de Voz

El Laboratorio de Procesamiento y Transmisién de Voz de la Universidad de Chile (LPTV),
fue creado el ano 2000 por el Profesor Néstor Becerra Yoma, Ph.D., como parte del proyecto
“Procesamiento Robusto de Patrones Acusticos para Aplicaciones en telefonia e Internet”,
financiado por Conicyt/Foncecyt, Chile. Hoy en dia el laboratorio se enfoca en proyectos
relacionados con tecnologias de voz, con Quality of Service (QQoS) en Internet y la aplicacion
de estas tecnologias en ingenieria. En el laboratorio también se han desarrollado trabajos de
procesamiento de seniales en diversas areas, como en detecciéon de ballenas, en sismologia y
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1.6. Estado del Arte

El procedimiento tradicional de deteccién y clasificacion de objetos en grabaciones sub-
marinas consiste en obtener espectrogramas a partir de las grabaciones y luego analizar cada
grabacion, etiquetando manualmente los objetos detectados. Este proceso debe ser realizado
por expertos y requiere de muchas horas de trabajo.

Como solucién a este problema, en la literatura se ha intentado usar correlaciéon cruzada
de espectrogramas (Spectrogram Cross-Correlation), que es una técnica que mide la similitud
de una senal de entrada con templados de distintos tipos de cantos. Esta técnica permite de-
tectar cantos estereotipicos de ballenas, cuando estos se asemejan a algun templado (Stafford
et al. 1999[1]; Mellinger and Clark 2000[2]; Samaran et al. 2013[3]; Buchan et al. 2015[4}). En
la practica este método sigue requiriendo tiempo de anélisis para detectar falsos positivos y
falsos negativos.

Un método empleado en la actualidad que hace uso de herramientas computacionales
es el Pitch Tracking. Con esta técnica se caracteriza la variacion temporal de la frecuencia
dominante de la vocalizaciéon y se realiza la clasificaciéon basado en las caracteristicas de
este seguimiento de la frecuencia dominante. Este método fue introducido en el afo 2011
por Baumgartner y Mussoline (Baumgartner et Mussoline 2011[5}), donde se utiliza QDFE
(Quadratic Discriminant Function Analysis) para realizar la clasificacion.

Otra solucién propuesta en la literatura es el uso de modelos ocultos de Markov (HMM)
para modelar los cantos de ballenas presentes en grabaciones actsticas y detectar la presencia
de vocalizaciones de ballenas azules en estas. El sistema propuesto E];aroduce un porcentaje de
clasificaciones correctas (accuracy) de 85.3% (Buchan et al. 2019[°)). Este trabajo se limita
solamente a la deteccion y clasificacion de cantos de ballenas azules.

En Garcia et al. 20207 se utilizan cinco métodos de machine learning distintos para la
clasificacion de vocalizaciones de ballenas Fin. Los métodos implementados son Support Vec-
tor Machines (SVM), Redes Neuronales Convolucionales (CNN), Long Short-Term Memory
(LSTM), arboles de decisién y regresién logistica. La clasificacion se realiza para 6 clases



distintas y se obtienen valores de accuracy altos, con porcentajes mayores a 95 %.

En la literatura se ha intentado realizar clasificaciones binarias usando vocalizaciones de
ballenas Jorobadas. En Kalkhoran et al. 201918 se utilizan grabaciones obtenidas con hi-
dro6fonos ubicados en el Golfo de Maine, clasificando las vocalizaciones en dos clases: cantos
y no cantos. En el trabajo se prueban tres métodos distintos para la clasificacién: Support
Vector Machines, Redes Neuronales y Gaussian Naive Bayes. Como vector de caracteristicas
para representar las grabaciones se prueba con Mel-frecuency cepstrum (MFCC) y/o Power
Stectrogram Density (PSD). El mejor resultado de clasificaciones correctas obtenido es 94 %,
usando SVM como modelo y MFCC como vectores de features.

En Pace et al. 2010Y se propone una nueva forma de modelar las vocalizaciones de ba-
llenas, en este caso de ballenas jorobadas. Las vocalizaciones de ballenas estan formadas por
unidades y generalmente se generan modelos computacionales en base a estas unidades. En
este trabajo se divide las unidades en subunidades cunado existen cambios en la frecuencia
fundamental dentro de una unidad y se modela en base a estas subunidades. La hipotesis es
que estas subunidades son menos variables que las unidades, por lo que es mas facil para el
modelo captarlas. Como datos utilizan grabaciones acusticas de la costa de Madagascar y a
partir de estas extraen vectores de caracteristicas usando Linear Prediction filter Coefficients,
MFCC y Ceptral Coefficients. E1 modelo usado para la clasificacién es K-Means Clustering
con 18 clases distintas (18 subunidades) y obtienen aproximadamente 70 % de accuracy. Los
resultados obtenidos modelando con subunidades son mejores a los obtenidos modelando con
unidades en este trabajo.

Se ha intentado también desarrollar métodos de clasificacién genéricos para sonidos pro-
venientes de animales marinos. En Malfante et al. 2018110) se pone énfasis en la creacion
de una representacion robusta de las grabaciones, proponiendo vectores de caracteristicas de
84 componentes, extraidos del dominio del tiempo, del dominio de la frecuencia (MFCC)
y del dominio ceptral (capta las propiedades periédicas de la senal). La idea es que este
amplio vector de features puede ser utilizado de forma general para datasets de distinta
naturaleza. En el trabajo se utilizan datos captados por Passive Acustic Monitoring en las
costas de Francia en el Mar Mediterraneo en 2014. Como modelos computaciones utilizan
Support Vector Machines y Random Forest para clasificar los sonidos en seis clases distintas.
Se obtienen altos porcentajes de clasificaciones correctas usando estos vectores de features:
95.3 % usando Random Forest y 95 % usando Support Vector Machines.

El uso de técnicas de machine learning no se ha limitado a realizar clasificaciones de even-
tos y vocalizaciones. Por ejemplo, en Shabangu et al. 2020111 se utiliza un modelo Random
Forest (RF) para determinar la influencia de distintas variables en la ocurrencia de vocali-
zaciones de ballena. Los datos usados corresponden a grabaciones provenientes del mar de
Weddell en el océano Antartico, en las que aparecen llamadas tipo Z y tipo D de ballenas
azules antarticas y pulsos de 20Hz de ballenas fin. Una vez detectadas las vocalizaciones
usando correlacién cruzada con templados, se utiliza RF para investigar la influencia de
tres variables (hora del dia, distancia al casquete polar y mes del ano) en la ocurrencia de
vocalizaciones de ballena azul antartica y ballena fin. Usando coeficientes de Gini para de-
terminar la importancia relativa de cada variable en el modelo RF, llegaron a la conclusion
de que el mes del ano es el predictor mas importante, seguido por la distancia al casquete



polar. La hora del dia no resulta ser un predictor relevante de la ocurrencia de vocalizaciones.

Por otra parte, el uso de modelos ocultos de Markov (HMM) en aplicaciones con senales
acusticas ha sido ampliamente explorado debido a los buenos resultados que entrega. En
Moreira et al. 202012] se utilizan sefiales actisticas para determinar el gesto realizado por el
usuario, clasificindolas usando HMM. Se captura el sonido producido por el dedo del usuario
al deslizarse por una superficie (de manera similar a una pantalla touch, pero usando sonido)
utilizando un estetoscopio y un micréfono. Se clasifican las senales generadas en tres gestos
distintos: circular, triangular y cuadrado. La aplicacion esta disenada para ser implementada
en la practica y se compara los resultados de clasificacién obtenidos usando un modelo HMM
con los resultados usando una red neuronal. Los mejores resultados se obtienen usando HMM,
con un porcentaje de accuracy de 90 % y tiempos de ejecucién menores.



Capitulo 2

Marco Teédrico

2.1. Hidden Markov Model

Un modelo de Markov es un proceso estocastico discreto en el que la probabilidad de
que ocurra un evento depende solamente del evento inmediatamente anterior. Definiendo la
secuencia de variables aleatorias como X = {Xj, ... , X7} y definiendo el espacio de estados
como S = {S,... , Sy} (posibles valores que las variables aleatorias pueden tomar), para
que un proceso sea considerado como de Markov debe entonces cumplir con las siguientes
condiciones o propiedades:

Horizonte limitado:
P(Xt+1 — Sk|X1, "'7Xt) — P(Xt+1 — Sk’|Xt>

Esta propiedad significa que la probabilidad de que en el tiempo ¢t 4+ 1 se tenga el estado
Si depende sé6lo del valor que tomé en el tiempo anterior ¢ y no depende directamente de
tiempos anteriores a ¢.

Invariante en el tiempo:

P(Xt+1 — Sk‘Xla '-'7Xt) — P(XQ - Sk|X1)

Esta propiedad quiere decir que la dependencia entre el valor en el tiempo ¢ + 1 y ¢ (para
cualquier valor de t) es la misma que entre el valor en el tiempo t =2 y ¢t = 1, o sea, que la
funcion de probabilidad no cambia en el tiempo.

Un modelo oculto de Markov es un modelo donde no se puede observar directamente los
estados del sistema (hidden states), pero se asume que actian de acuerdo a las propiedades
de Markov. Aqui, se asume que existen otras variables que dependen de los estados ocultos
y que si son observables. La idea es inferir los estados ocultos a partir de la observacion de
estos eventos dependientes que si se pueden medir (131, La definicion formal del HMM es la
siguiente:

Un modelo oculto de Markov queda definido por la tupla M = {S, >, A, B, II} donde:

= S es un conjunto finito de estados, conocido como espacio de estados.



= > es un conjunto finito de simbolos, que contiene los posibles simbolos a observar.

A es la matriz de probabilidades de transicién entre estados de S. El elemento A[i, j]
queda definido como P(X;;; = S;|X: = S;). En palabras, A[i, j] corresponde a la pro-
babilidad de pasar al estado S; estando en el estado ;.

B es la matriz de probabilidad de emisién de simbolos de 3. El elemento B|[j, k| queda
definido como P(O; = k|X; = S;). O sea, la probabilidad de observar el simbolo k
estando en el estado S;. Las probabilidades de emisién de simbolos se conocen también
como probabilidades de observacion.

IT es el vector de probabilidades iniciales. II[i] corresponde a la expresién P(X; = 5;).
Contiene las probabilidades de comenzar la secuencia en cada posible estado.

En las definiciones dadas X = {Xj, ...,Xr.1} corresponde a una secuencia de estados
donde X; : S — {1, ..., N}. Por su parte, O = {O, ..., Or} denota una secuencia de obser-
vaciones, con O; € >_.

Para explicar claramente la definicién tedrica anterior, consideremos el siguiente ejemplo
cldsico. Supongamos que una persona no sabe que estacién del ano es (invierno o verano
para simplificar) y lo tnico que puede observar es el tiempo diario (soleado o nublado). En
base a las observaciones del tiempo, quiere determinar que estacion del ano es y para esto
construye un modelo oculto de Markov como el presentado en la figura 2.1. En este ejemplo,
los estados del modelo son S = {S1,52} = {verano,invierno} y los simbolos observables
son X = {soleado, nublado}. Las probabilidades iniciales corresponden a IT = [0.6, 0.4], o sea,
hay un 60 % de probabilidad de que se parta en el estado verano y 40 % de que se parta en
tnwvierno. Las probabilidades de transicion estan dadas por la matriz:

0.9 0.1
A_RBOJ

Por lo que, por ejemplo, la probabilidad de pasar al estado invierno estando actualmente
en el estado verano es de 10 %. Finalmente, las probabilidades de emisién de simbolos (tam-
bién denominadas probabilidades de observacién) estan denotadas con lineas entrecortadas
en la figura 2.1. Considerando estos valores, la matriz B queda definida como:

0.95 0.05
B‘bw(mJ

En palabras, la probabilidad de observar un dia soleado estando en verano es 95% vy
la probabilidad de observar un dia soleado estando en invierno es 15%. Por otra parte,
la probabilidad de observar un dia nublado estando en verano es 5% y la probabilidad de
observar un dia nublado estando en invierno es 85 %.
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Figura 2.1: Ejemplo de modelo oculto de Markov

Existen tres problemas fundamentales relacionados con los modelos ocultos de Markov: el
problema de evaluacion, el problema de decodificaciéon y el problema de aprendizaje.

El problema de evaluacion corresponde a determinar que HMM es mas probable que haya
generado una cierta secuencia de observaciones, cuando se tienen varios modelos HMM. Aqui
se busca el modelo HMM M que maximiza la probabilidad P(O|M), con la secuencia de
observaciones O = {Oy, ..., Or}. Para calcular esta probabilidad de manera eficiente general-
mente se utiliza el algoritmo forward.

El problema de la decodificacién corresponde a determinar la secuencia de estados S mas
probables, dado un modelo HMM M y una secuencia de observaciones O. El criterio mas
utilizado consiste en elegir la secuencia de estados que maximiza la probabilidad P(S|O, M).
Para resolver eficientemente este problema, generalmente se aplica el Algoritmo de Viterbi.

El problema del aprendizaje corresponde a ajustar los pardametros del modelo HMM a en-
trenar de forma que se maximice la probabilidad P(O|M), dada la secuencia de observaciones
O = {0, ..., Or}. Existen varios algoritmos conocidos para resolver este problema, uno de
los més utilizados es el algoritmo Baum-Welch.

2.1.1. Algoritmo de Viterbi

Supongamos que se tiene un modelo HMM ya definido M y se observa la secuencia
O = {04, ..., Or}. Para hacer uso del modelo resulta necesario saber cudl es la secuen-
cia de estados méas probable dada esta secuencia de observaciones y el modelo HMM, ya que
esta secuencia corresponde a la mejor prediccion en base al modelo disponible.
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Aqui, el criterio consiste en elegir la secuencia de estados S = {5}, ..., St} que maximiza la
probabilidad P(S | O, M). Para resolver eficientemente este problema, se aplica generalmente
el algoritmo de Viterbill3) que basa su célculo en la variable §;(7) definida como:

6t(l) = max P(Xl,...,Xt_l,Xt = i,Ol,...,Ot|M)

X1, Xt—1

En palabras, 6;(i) corresponde a la probabilidad del camino més probable desde tiempo 1
hasta el tiempo t, considerando s6lo caminos que concuerdan con las primeras t observaciones
y llegan finalmente al estado S;.

La ventaja de definir d;(7) es que esta variable se puede calcular iterativamente como:

6(i) = B[i, 01 max (5-4() AL 1)

Donde A es la matriz de probabilidades de transiciéon del modelo M.

Para determinar el camino de estados mas probable, primero se calcula iterativamente
dr(i) para todos los posibles estados finales (Vi con 1 <i < N, donde N es el niimero de po-
sibles estados), iterando desde 0,(j) =B]j, O1] - 11[j]. La matriz B corresponde a la matriz de
probabilidad de emisién de simbolos y el vector Il corresponde a las probabilidades iniciales
del modelo M.

Una vez se conocen los d7(7) Vi, se extrae el tltimo estado de la secuencia més probable
como:
Xr = S = arg max or(7)
O sea, el estado final més probable, al comparar el dr(i) de cada estado S;. Una vez ob-
tenido el dltimo estado mas probable, se determina el resto de la cadena recuperando la
secuencia de estados usada para calcular d7(i*), obteniendo con esto la secuencia de estados
X ={Xj, ..., X7} final correspondiente a la mejor prediccién usando este modelo.

Para aclarar la implementacion de este importante algoritmo tomemos como ejemplo el
modelo HMM de la figura 2.1. Consideremos que la persona toma medicion solo dos dias
seguidos, obteniendo la secuencia de observaciones O = {soleado, nublado} y decide utilizar el
algoritmo de Viterbi para determinar la estacion del ano en que se encuentra. Recordemos que
los estados son S7 = verano y Se = invierno y las observaciones posibles son O; = soleado
y Oy = nublado. Entonces el algoritmo se aplica como sigue:

5,(1) = B[1,1] - TI[1] = 0.95- 0.6 = 0.39
5,(2) = B[2,1] - T1[2] = 0.15- 0.4 = 0.06
En base a d;—1(1) y d;=1(2) se puede calcular §;—5(1) y d;=2(2) como sigue:
55(1) = B[1,2] - max (6, (1) - A[1,1],6,(2) - A[2,1])
55(1) = 0.05 - max(0.39 - 0.9,0.06 - 0.2) = 0.05 - max(0.351,0.012) = 0.01755
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52(2) = B[2,2] - max(8,(1) - A[2, 1], 6,(2) - A[2,2)])
55(2) = 0.85 - max(0.39 - 0.1,0.06 - 0.8) = 0.85 - max(0.039, 0.048) = 0.0408

Finalmente se aplica el criterio:

Xr = S = arg max dr(i)

En este caso, se tiene d2(1) = 0.01755 y d2(2) = 0.0408, por lo que X;—o = Sy = invierno
y reconstruyendo la secuencia maxima se tiene X;—; = Sy = invierno, por lo que la secuencia
de estaciones méas probable considerando la secuencia de observaciones {soleado, nublado} es
{invierno,invierno}. Asi, en base al modelo HMM de la figura 2.1 la persona sabe que la
mejor prediccion de en qué estacion se encuentra es invierno.

2.2. Filtro Triangular de Frecuencias

Generalmente al trabajar con sefiales usando redes neuronales u otros métodos, la se-
nal no se ingresa directamente al modelo y se requiere extraer un vector de caracteristicas
(features) a partir de esta. Existen numerosos métodos para obtener este vector de features
a partir de una senal y uno de ellos es utilizar un banco de filtros. Aqui, el primer paso es
traspasar la sefial del domino temporal al dominio de la frecuencia, puesto que usualmente
en este dominio se encuentra la informacién mas relevante.

Una vez la senal esta en el dominio de la frecuencia, se toman varios filtros centrados
en distintas frecuencias y se arma un vector de caracteristicas a partir de la componente
de la senal en cada filtro, por lo que si se tienen N filtros, se creard un vector de N ca-
racteristicas. Cada filtro individual toma en consideracion solo una parte del rango de las
frecuencias y al aplicarse sobre una senal entrega cuanta energia de la senal esta en ese rango.

La forma de los filtros puede variar, en la figura 2.2 se presenta un banco de filtros de
forma triangular, con distintos anchos de banda.

Mel Filter Bank

| | | ] | |
0 1000 2000 3000 4000 5000 6000 7000 8000
Frequency (Hz)

Figura 2.2: Banco de filtros en la escala de Mel

El filtro de la figura 2.2 corresponde a un banco de filtros en la escala de Mell4. Como
se puede ver, se tiene una mayor densidad de filtros en el rango bajo de frecuencias y a
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medida que se avanza en el espectro se tiene menor cantidad de filtros. Esta distribucion
se implementa generalmente en proyectos que trabajan con grabaciones humanas, buscando
replicar la percepciéon humana del sonido, que es no lineal. Nuestros oidos discriminan de
mejor manera en el rango de frecuencias bajas en comparacion a rango de frecuencias altas y
esto se puede imitar con un banco de filtros como el de la figura 2.2, que entrega una mejor
resolucion en el rango bajo de frecuencias.

Resulta importante mencionar que las caracteristicas del banco de filtro a utilizar dependen
del problema que se esta abordando. Es posible acotar o extender el rango total de frecuencias,
implementar mayor densidad de filtros en la region superior del espectro si se requiere mayor
definicién en ese rango, etc.

2.3. Gaussian Mixture Model

Un modelo de mezcla de gaussianas es un modelo probabilistico que asume que los datos
son generados a partir de una mezcla de un numero finito de distribuciones gaussianas,
donde los parametros de las gaussianas son desconocidos y se deben ajustar usando los datos
conocidos. En lenguaje mateméatico un GMM es definido como:

M
i=1
Donde X es un vector de datos o de caracteristicas de D dimensiones, M es el niimero
de gaussianas consideradas, w; son los pesos de cada gaussiana (se cumple que M w; = 1).
9(X, pi, ;) corresponde a la funcién de probabilidad de la gaussiana ¢ — ésima, cada una de
la forma:

(X, i, ) = X = ) 127X = )}

R exp{
emFEfE L2

Donde p; es el vector de medias de la gaussiana i —ésima (de dimensién D al igual que los
vectores de datos) y ¥; es la matriz de covarianza de la gaussiana i — ésima. Asi, el modelo
GMM completo queda parametrizado por los vectores de medias, las matrices de covarianza
y los pesos de cada una de las M gaussianas.

Estos modelos no requieren saber a qué gaussianas cada vector de caracteristicas per-
tenece. En el entrenamiento el modelo va aprendiendo a diferenciar cada gaussiana y va
aprendiendo la pertenencia de los datos a cada una de estas, por lo que se considera una
forma de aprendizaje no supervisado[w].
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Figura 2.3: Ejemplo de modelo GMM unidimensional

En la figura 2.3 se muestra un modelo GMM de ejemplo, en este caso se tienen datos uni-
dimensionales, o sea, D = 1 y se consideran 3 gaussianas, por lo que M = 3. Cada gaussiana
estd definida por su media p; y su varianza ;. Se puede ver en la figura como estas tres
gaussianas definen clusters entre los datos de ejemplo.

Cada gaussiana puede ser considerada como un subconjunto de los datos con cierta se-
mejanza entre si, por lo que este método se puede utilizar para realizar clustering, siendo
similar a K-Means clustering pero mas robusto, ya que permite definir la pertenencia de
cada dato a un cluster/gaussiana como una probabilidad, capturando incertidumbre en la
pertenencia. Otorga una asignacién mas suave en comparacion a la asignacién binaria de
K-Means clustering, lo que permite un mejor modelamiento de distintos tipos de datos.

GaussianMixture KMeans

Figura 2.4: Comparacion clustering usando GMM y usando k — means

En la figura 2.4 se muestra un problema de clustering de ejemplo que ilustra las ventajas
de usar GMM sobre K-Means. Se puede ver como en un problema con clusters de forma
eliptica GMM logra identificar correctamente los subconjuntos y K-Means no logra diferen-
ciarlos completamente.

En el proceso de entrenamiento de un GMM se desea encontrar los pardmetros que cal-
zan mejor con la distribucion de los vectores de caracteristicas de los datos para entrenar.
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Una forma ampliamente utilizada es el método de maxima verosimilitud (Maximum Like-
lihood). Con ML se busca maximizar la probabilidad del modelo GMM dados los datos de
entrenamiento X = {Xj,..., Xr}. Asumiendo independencia entre los vectores de datos, la
probabilidad se puede escribir como:

P(X|N) = [T P(Xi)

t=1

Puesto que la expresion es una funcion no linear de los parametros A, no es posible maxi-
mizar directamente la funcién para obtener los parametros A éptimos. Para solucionar este
problema se puede utilizar el algoritmo de esperanza-maximizacién (EM). Este algoritmo
va entregando iterativamente parametros que aumentan la probabilidad P(X|A) y terminan
convergiendo a un maximo local.

2.4. Deep Neural Network

Las redes neuronales profundas (DNN) son un subcampo dentro del campo de las redes
neuronales artificiales (ANN). Las redes neuronales son modelos inspirados en la estructura
y el funcionamiento del cerebro. En las ANN las neuronas del cerebro son representadas por
nodos, los cuales estan interconectados entre si en el sentido de que la salida de un nodo sirve
como entrada para otros nodos en la red.

En la figura 2.5 se muestra el perceptrén, que puede ser considerado como una red neuronal
de una sola capa. Aqui, los valores de los datos de entrada son ponderados por pesos, luego
se suman los resultados y se determina la salida al pasar el resultado por una funciéon de
activacion.

Weights
Constant

Wo

Weighted
Sum

I7

W

inputs — w

il Step Function

Figura 2.5: Esquema de un perceptrén

El perceptron puede ser utilizado, por ejemplo, para realizar clasificaciones binarias de
objetos a partir de sus caracteristicas. Aqui, los datos de entrada serian las caracteristicas de
un determinado objeto y se desea que el perceptrén determine si pertenece o no a un grupo
(1 0 0 en la salida). Para obtener resultados adecuados, resulta necesario ajustar los pesos
del perceptron, para que su salida concuerde con la etiqueta de este (Este ejemplo representa
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un problema de aprendizaje supervisado, ya que se tienen los ejemplos de entrenamiento ya
etiquetados).

Claramente las aplicaciones de una red neuronal de una capa (como lo es el perceptron)
no son muy amplias, pero al formar redes neuronales con varias capas es posible aproximar
cualquier funcién. Al tener una red neuronal de varias capas, la salida de los nodos de las
capas intermedias se usa para alimentar nodos en la capa siguiente y la capa final entrega la
salida de la red. En la figura 2.6 se presenta un esquema de una red DNN.

Deep neural network

i hidden layer 1 hidden layer 2 hidden layer 3
input layer

'x _"'L“H\

A7

Figura 2.6: Esquema de una red neuronal profunda

Se ha demostrado tedricamente que una red neuronal profunda puede aproximar cualquier
funcion, por compleja que sea, dadas suficientes capas. En Cybenko 19891161 ge prueba que
es posible aproximar cualquier funcién continua (propiedad de universalidad) por medio de
perceptrones multicapa, usando funciones de activacion sigmoides. En Scha fer et al. 200617
se prueba la propiedad de universalidad de las redes neuronales recurrentes (RNN) y en Zhou
20201181 se prueba la propiedad para las redes neuronales convolucionales, dadas suficientes
capas de profundidad.

Una de las ventajas de las redes neuronales profundas es que, al entrenarlas con mayor
cantidad de datos, sus resultados continian mejorando. Esta caracteristica las diferencia de la
mayoria de las otras técnicas de machine learning que inicialmente mejoran su rendimiento,
pero luego alcanzan una meseta de per formance. Esta caracteristica es de vital importancia
en la situacion tecnoldgica actual, donde los volimenes de datos son muy grandes y se tiene
gran cantidad de informacién para entrenar modelos. En la figura 2.7 se muestra un gréafico
explicativo de este fendmeno, se puede ver como otras técnicas de machine learning se estan-
can y dejan de mejorar, mientras que la DNN sigue mejorando al aumentar la cantidad de
datos de entrenamiento.
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Figura 2.7: Gréfico de performance en funciéon de la cantidad de datos
usando distintas técnicas

Cabe destacar que la factibilidad de usar redes neuronales profundas se debe al desarro-
llo tecnoldgico, que permite realizar la enorme cantidad de computaciones necesarias para
ajustar los modelos DNN en tiempos razonables. Sin los avances en la velocidad de los pro-
cesadores y las tarjetas gréaficas, no seria practica la utilizacion de redes profundas.

Los algoritmos de deep learning logran encontrar representaciones ttiles en la estructura
de los datos, generalmente en varios niveles, donde las representaciones de alto nivel se basan
en las representaciones mas simples. Asi, las DNN encuentran jerarquias de representaciones
(que pueden ser consideradas como distintos niveles de abstraccién) que permiten al modelo
mapear funciones muy complejas partiendo simplemente de los datos, sin necesitar represen-
taciones entregadas directamente por los programadores.

Una red neuronal de L capas puede ser definida claramente por medio de expresiones
matematicas. Los pesos de las conexiones entre neuronas se pueden denotar como wé-k, donde
wé-k corresponde al peso de la conexion que va desde la k — ésima neurona de la [ — 1 — ésima
capa de la red neuronal hasta la j — ésima neurona de la [ — ésima capa de la red, con
1 <1 < L. Por ejemplo, en la figura 2.8 se muestra una red neuronal de 3 capas donde se
muestra explicitamente el peso de la conexion entre la cuarta neurona de la segunda capa

con la segunda neurona de la tercera capa.
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layer 1 layer 2 layer 3

u.!j—k is the weight from the k"' neuron

in the (I —1)** layer to the 7*" neuron
in the I'" layer

Figura 2.8: Ejemplo de notaciéon de pesos utilizada para describir una red
neuronal

De manera similar, se definen los sesgos (bias) y las activaciones de cada neurona. Se
puede denotar el bias de la j — ésima neurona de la [ — ésima capa como bé- y su activacion
como aé-. Basados en esta notacion, se puede relacionar la activacion de la neurona j — ésima
en la capa [ — ésima con las activaciones de la capa [ — 1 — ésima por medio de la ecuacion:

ab = o> wiai !t + b))
k

Donde o(-) es la funcién de activacién no lineal utilizada, que puede ser una funcién sig-
moidea, una funcién softmax, la funcién tangente hiperbodlica, etc. Notar que en base a esta
ecuacion se puede calcular la activacién en toda la red si se conocen las activaciones de la
capa inicial. Los datos de entrada corresponden a estas “activaciones iniciales”, por lo que a
partir de datos de entrada se determina la activacién de todas las neuronas de la red. Gene-
ralmente las activaciones de la capa final se toman como la salida de la red neuronal, asi, a
partir de datos de entradas, se puede computar directamente la salida de la red. Claramente
esta definicion sigue siendo valida para una red de cualquier niimero de capas L, por lo que
sirve para describir incluso redes neuronal profunda con un valor alto de L.

Para obtener un modelo de red neuronal ajustado adecuadamente a los datos, se requiere
sintonizar correctamente los valores de los pesos wfcj y los bias bé y para esto usualmente se
usa el método del gradiente descendiente. Para usar este método de entrenamiento se requiere
conocer la salida correcta deseada, por lo que generalmente las redes neuronales son usadas
en problemas de aprendizaje supervisado.

2.5. Passive Acoustic Monitoring

El monitoreo actstico pasivo (PAM) es un método ampliamente utilizado para monitorear
la presencia de animales marinos (como ballenas, delfines, etc.) en los océanos y mares. Se
capta la existencia de estos animales por medio de sus vocalizaciones y permite conocer su
presencia tanto temporal como espacial en los ambientes donde se ubican los sensores.

Esta técnica consiste en ubicar en el fondo marino un arreglo de hidréfonos para detectar
vibraciones que viajan a través del agua. Especificamente, los hidréfonos detectan cambios en
la presion del agua, generadas por las ondas sonoras que viajan a través de esta y generalmente
estas senales son almacenadas para ser procesadas posteriormente. Puesto que las vibraciones
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de menor frecuencia se absorben en menor medida, estas viajan mas lejos, por lo que PAM
funciona mejor para detectar sonidos de baja frecuencia. Esto hace que la técnica sea ideal
para detectar vocalizaciones de ballenas, delfines y ruidos provenientes del movimiento de las
placas tectonicas. Cabe destacar que el agua conduce de mejor manera las vibraciones que
el aire, por lo que se pueden detectar sonidos generados a grandes distancias de los hidréfonos.

Los hidréfonos son ubicados generalmente en tripletes, en disposicion triangular, lo que
permite no solo detectar sonidos, sino también determinar la direccion de la que provienen.
En la figura 2.9 se muestra un esquema de cémo se posicionan los hidréfonos en el lecho
marino, se puede ver como las senales detectadas son transmitidas via cable hasta la estacion
encargada del almacenamiento y procesamiento, ubicada en tierra firme.

SUBSURFACE BUOY

TRUNK CABLE
HYDROPHONE

RISER CABLE

INTER NODE CABLE

IN-WATER ELECTRONICS
SUB-ASSEMBLY

INTER NODE CABLE

Figura 2.9: Esquema del posicionamiento de un arreglo de hidréfonos en el
fondo del mar

En el caso de las ballenas barbadas, por ejemplo, los hidrofonos son capaces de detectar
vocalizaciones a decenas de kilémetros desde la fuente. Las vocalizaciones de estas ballenas
son repetitivas, de gran amplitud y de baja frecuencia. Estas caracteristicas permiten que la
deteccion a tan grandes distancias sea posible.

El uso del método PAM para monitorear los océanos presenta grandes ventajas. En par-
ticular, permite recolectar informacion durante todo el afno, sin los problemas logisticos y
econdmicos que otros métodos de monitoreo presentan, como los basados en recoleccién de
datos en botes. Esta ventaja resulta esencial en zonas aisladas y remotas donde la recoleccion
de datos por otros métodos resulta infactible.

A la vez, la eficiente transmision del sonido a través del agua permite monitorear grandes
extensiones de agua utilizando una cantidad relativamente baja de estaciones hidroacusticas.
Por ejemplo, la Organizacién del Tratado de Prohibicién Completa de los Ensayos Nucleares
(CTBTO), encargada de monitorear los océanos para supervisar el cuamplimiento del tratado
internacional que prohibe ensayos nucleares, utiliza solo 11 estaciones hidroacusticas forma-
das por arreglos de hidréfonos para monitorear todos los océanos de la Tierra.

Por otra parte, este método genera bases de datos de gran volumen, que no pueden ser
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analizadas manualmente por expertos en su totalidad. Por esta razon, resultan necesarios
métodos automaticos de anélisis que no requieran demasiada intervenciéon humana.

2.6. Vocalizaciones de Ballenas
Las ballenas azules (Balaenoptera musculus) generan distintos tipos de vocalizaciones, en-
tre las que se tienen: frases de canto Southeast Pacific 1 (SEP1), Southeast Pacific 2 (SEP2)

y vocalizaciones no-canto D-calls.

El canto SEP1 de ballena azul consiste en frases de 3 unidades tonales (denotadas como
A, B, C y generadas en ese orden) de baja frecuencia. La unidad A es un sonido tonal con
frecuencia peak alrededor de 20H z y 10— 155 de duracién. La unidad B del canto corresponde
a un sonido tonal de frecuencia peak alrededor de 25H 2 y 10s de duracién. La unidad C es
un sonido tonal de 9s de duracién y frecuencia peak de 25H z aproximadamente (Cummings

and Thompson 1971 [19]; Buchan et al. 2014 [201). En la figura 2.10 se muestra un ejemplo de
este canto, en la imagen se presenta un espectrograma donde se distinguen las tres unidades
de esta vocalizacion.
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Hz hms9:32:18.016 9:32428 9:32:528 9:33:.028 9:33:128

Figura 2.10: Ejemplo de vocalizacién SEP1 de ballena azul

El canto SEP2 consiste en frases de 4 unidades tonales de baja frecuencia, denotadas A,
B, C, D. La unidad A es un sonido tonal con frecuencia peak alrededor de los 25Hz y de
duracion entre 12s y 15s. La unidad B es un sonido pulsado de frecuencia peak de 95H z apro-
ximadamente y alrededor de 12s de duracién. La unidad C es un sonido tonal de duracion
aproximada 4s y frecuencia alrededor de 25Hz. La unidad D es un sonido tonal de entre 4s y
7s de duracion. Esta unidad inicia en 25H z durante aproximadamente 4s y termina con una
bajada de frecuencia hasta alrededor de los 17H z (Buchan et al. 2014[20]; Buchan et al. 2015
[4}). En la figura 2.11 se muestra un ejemplo de canto SE P2, en la subfigura superior se mues-
tra la senal en el dominio temporal y en la subfigura inferior se muestra el espectrograma de la
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senal. Se pueden apreciar las cuatro unidades de la vocalizacién en el domino de la frecuencia.

-0.34 1

hrms1127:5986 1128328 1128528 1129128 11:29:32.8

0.00

He him:s11:27:59.86 1128328 11:28528 11:29:128 11:29:328

Figura 2.11: Ejemplo de vocalizacion SEP2 de ballena azul

Las vocalizaciones no canto D — calls se caracterizan por ser bajadas de frecuencia
(downsweeps) entre 100Hz y 30Hz. Los rangos de frecuencia y duracién de la vocaliza-
cién son variables. Se distinguen de los downsweeps de ballena fin por tener mayor duracion,
generalmente en el rango de 1s a 5s (Saddler et al. 2017 211; Schall et al. 2019[22]). En la
figura 2.12 se presenta un ejemplo de D — call, en la subfigura superior se muestra la senial en
el dominio temporal y en la subfigura inferior se muestra el espectrograma. Se puede apre-
ciar la caida en frecuencia (downsweeps) de la vocalizacién, dentro del rango de frecuencias
mencionado.
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Figura 2.12: Ejemplo de D — call de ballena azul

La subespecie de ballena azul del océano Antartico (Balaenoptera musculus intermedia)
produce un tipo caracteristico de vocalizacién conocida como z — call. El sonido estda com-
puesto de tres unidades, denominadas A, B y C. La primera unidad tiene una frecuencia en
el rango de frecuencias 28Hz — 29H z y tiene una duraciéon de entre 8s y 12s. La unidad B
es un corto downsweep de 2s de duracion y frecuencia entre 28Hz y 20H z, que conecta la
primera unidad con la tercera. La unidad C es un tono ligeramente modulado de duracién
en el rango 8s — 12s y frecuencia dentro del rango 20Hz — 18 H z (Stafford et al. 2004[23];
Miller et al. 2007[24]). En la figura 2.13 se presenta un ejemplo con tres z — call distintas,
en la subfigura superior se muestra la senal en el dominio temporal y en la subfigura inferior
se muestra el espectrograma de la senal. Se puede apreciar las tres unidades de este tipo de
vocalizacion.

Hz h:m:s18:21:49.808 18:22:27.288 18:22:47.288 18:23:07.288 18:23:27.288 18:23:47.288 18:24:07.288 18:24:27.288

Figura 2.13: Ejemplo de z — call de ballena azul antartica
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Las ballenas fin (Balaenoptera physalus) producen distintas vocalizaciones, entre las que
se tienen las frases de canto FW.S (Fin whale song) y tres tipos diferentes de downsweep
FW.D (Fin whale downsweep).

Los cantos FW.S son vocalizacién producidas solo por ballenas fin machos. En la lite-
ratura esta vocalizacion es conocida como “canto de 20Hz” y consiste en una vocalizacién
pulsada, con un componente de baja frecuencia tipo downsweep en el rango 30Hz — 15Hz y
un componente de alta frecuencia en el rango 80 —90H z (Watkins et al. 1987[25]; Charif et al.
2001[26}; Sirovié et al. 2007 [27}; Gedamke 2009[28]). En la figura 2.14 se presenta un ejemplo
de canto FW.S, donde se muestra el espectrograma de la senal original con las caracteristicas
mencionadas.

HZ | s 1:24:19.776 124303 1:24:353 124:40.3 1:24:463 124503 1:24:553 1:26:003 125063 1:26:10.3 1:26:163 1:26:203 125263 1:26:303 1:26:363 1:25:40.3 1:25:45.3

Figura 2.14: Ejemplo de canto F'W.S de ballena fin

El primer tipo de vocalizacién dowsweep de ballena fin posee ancho de banda variable. La
frecuencia varia entre 80Hz y 30H z, con una duracién en el rango 0.7s — 0.9s. Al igual %ue
muchos downsweeps, cuando son fuertes presentan de 1 a 2 arménicos (Ou et al. 2015! 9];
Watkins et al. 1981[30]). En la figura 2.15 se presenta un ejemplo de esta vocalizacion, en la
subfigura superior se muestra la sefial en el dominio del tiempo y en la subfigura inferior se
muestra el espectrograma de la senal. Se puede apreciar la caida en frecuencia (downsweeps)
de la vocalizacion, conforme al rango de frecuencias y de duracion descritos.
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Figura 2.15: Ejemplo del primer tipo de vocalizaciéon dowsweep de ballena
fin

El segundo tipo de vocalizacion dowsweep de ballena fin también posee ancho de banda
variable, esta vez en el rango de frecuencias entre 40H z y 20H z. Tiene una duracién similar
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al primer tipo de dowsweep, en el rango 0.7s — 0.9s. Cuando son fuertes también presen-
tan de 1 a 2 arménicos (Watkins et al. 1981[301). En la figura 2.16 se presenta un ejemplo
de esta vocalizaciéon, en la subfigura superior se muestra la sefial en el dominio temporal y
en la subfigura inferior se muestra el espectrograma de la senial. Se puede apreciar la caida
en frecuencia (downsweeps) de la vocalizacién, segtn el rango de frecuencias y de duracién
descritos.
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Figura 2.16: Ejemplo del segundo tipo de vocalizacion dowsweep de ballena
fin

El tercer tipo de vocalizacién dowsweep también posee ancho de banda variable. El rango
de frecuencias va desde los 30H z hasta los 15H z y la duraciéon de la vocalizacion es variable.
Los intervalos parecen regulares en algunas partes de la frecuencia, e irregulares en otras.
Cuando son fuertes también presentan de 1 a 2 armoénicos. En la figura 2.17 se presenta un
ejemplo de esta vocalizacion, en la subfigura superior se muestra la senal en el dominio del
tiempo y en la subfigura inferior se muestra el espectrograma de la senal. Se puede apreciar
que la caida en frecuencia (downsweeps) de la vocalizacién concuerda con el rango de fre-
cuencias y de duracion descritos.
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Figura 2.17: Ejemplo del tercer tipo de vocalizacién dowsweep de ballena

fin

Las ballenas sei (Balaenoptera borealis) producen distintas vocalizaciones, clasificadas en

vocalizaciones tipo upsweep SW.U (Sei whale upsweep) y vocalizaciones tipo downsweep
SW.D (Sei whale downsweep).
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Las vocalizaciones tipo upsweeps de las ballenas sei se caracterizan por ser subidas de
frecuencia de 30H z de ancho de banda, con frecuencia inferior a 100H z y usualmente entre
40Hz y 7T0H z. La duracién de estas vocalizaciones es de 1.2s aproximadamente y se reconocen
por venir en conjuntos (Calderan et al. 2014[31]). En la figura 2.18 se muestra el espectro-
grama de una sefial con vocalizaciones upsweep, se puede apreciar como la frecuencia de las
vocalizaciones va subiendo y esta dentro de los rangos de frecuencia descritos.

M2 500845944 00855 009:00 0:09:05 0:09:10 0:09:15 0:0920 0:09:25 009:30 0:0935 0:09:40 0:09:45 00950 0:0955 0:10:00 0:10:05  0:10:10

Figura 2.18: Ejemplo de vocalizacion tipo upsweep de ballena sei

Las vocalizaciones tipo downsweeps de las ballenas sei se caracterizan por ser bajadas
de frecuencia que pueden estar en el rango de frecuencias 90Hz — 35Hz o en el rango
80H z—35H z. La duracién de estas vocalizaciones es de 1.6s aproximadamente y se reconocen
por venir en conjuntos de dos o de tres vocalizaciones (Espanol-Jimenez et al. 2019[32]; Ou et
al. 2015[29]). En la figura 2.18 se muestra el espectrograma de una senal con vocalizaciones
tipo dowsweep, se puede ver como la frecuencia de las vocalizaciones disminuye al avanzar
el tiempo.
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Figura 2.19: Ejemplo de vocalizacién tipo downsweep de ballena sei
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2.6.1. Otros

Los sismos presentan tres diferentes tipos de ondas, denominadas ondas S, ondas P y on-
das T. Por transmisiéon maritima generalmente se observan ondas T, seguidas de ondas P. Las
senales de sismos son de baja frecuencia con textura “rasposa” en el espectrograma y con la
mayor cantidad de energia concentrada en el rango de frecuencias 1Hz — 50H z. La forma de
onda en el espectrograma se observa como rapido aumento de amglitud y luego un descenso
(De Angelis et al. 2007[33]; Fox et al. 2001[34]; Yun et al. 200913 I. Caplan-Auerbach et al.
2014[36}; Dziak et al. 1997[37]). En la figura 2.20 se presenta un ejemplo de esta senal, en la
subfigura superior se muestra la senal en el dominio del tiempo y en la subfigura inferior se
muestra su espectrograma. Se puede apreciar la baja frecuencia de la senal y su repentino
comienzo.
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Figura 2.20: Ejemplo de senal correspondiente a un sismo

Al avanzar a través del agua, los barcos generan vibraciones con caracteristicas distintivas
de este tipo de evento. Las senales alcanzan altos decibeles de amplitud, en especial en el
rango de frecuencias 1Hz — 150H z, pero pueden alcanzar frecuencias medianas en el espec-
trograma (1000Hz) (producidas cuando el barco estd transitando cerca del sensor o cuando
aumenta su velocidad). La duracién de la senal es variable y depende de la velocidad del bar-
co, aunque generalmente supera los 5 minutos (McKenna et al. 2012[38]; Lourens 1988[39];
Simard et al. 2014[401; Stanley et al. 2017[41]). En la figura 2.21 se presenta un ejemplo de
esta senal producida por un barco (recuadro rojo), en la subfigura superior se muestra la se-
nal en el dominio temporal y en la subfigura inferior se muestra su espectrograma. Se puede
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apreciar la gran amplitud de la senal y su larga duracion.
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Figura 2.21: Ejemplo de sefial correspondiente a un barco

Existen sonidos cuyo origen no se puede determinar con certeza y se clasifican como in-
definidos. Son sonidos transitorios, de pulso de banda ancha, mayor a los 30Hz y de corta
duracion (generalmente en el rango 3s — 5s). En la figura 2.22 se presenta un ejemplo de una
senal clasificada como indefinida, en la subfigura superior se muestra la senal en el dominio
del tiempo y en la subfigura inferior se muestra su espectrograma. Se puede observar su gran
ancho de banda y su corta duracion.
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Figura 2.22: Ejemplo de senal clasificada como indefinida
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2.7. Software Kaldi

Kaldi es un toolkit disenado para proyectos relacionados con el reconocimiento del habla.
Este software de cédigo abierto fue creado con la intencién de ser ttil para investigadores y
profesionales del area de reconocimiento de voz.

El objetivo de Kaldi es entregar codigos flexibles que sean faciles de modificar y de ex-
tender. La idea es proveer algoritmos generales en vez de especificos, de manera que puedan
ser usados en distintas situaciones y casos. El cédigo estd disefiado para ser compresible sin
mucho esfuerzo, en el sentido de que cada parte individual es facil de entender.

Kaldi fue lanzado bajo la licencia Apache v2.0 que es altamente no restrictiva, por lo que
puede ser utilizada por una amplia comunidad de usuarios.

@ KALDI

Figura 2.23: Logo de software Kaldi

En la actualidad, Kaldi tiene codigo para la mayoria de las técnicas estandar, como trans-
formaciones lineales, Deep Neural Network (DNN), GMM (Gaussian Mizture Models), Ma-
zimum Mutual Information (MMI) y Boosted MMI. A la vez, Kaldi es capaz de generar
vectores de caracteristicas con técnicas como Mel-Frequency Cepstrum (MFCC), bancos de
filtros, Mazimum Likelihood Linear Regression (MLLR), entre otras. Todas estas herramien-
tas lo convierten en un software muy ttil para problemas de reconocimiento automatico de
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2.8. Espectrograma

Un espectrograma es una representacion del espectro de frecuencias de una senal, que
muestra la energia de distintas frecuencias a medida que avanza el tiempo. En general, un
espectrograma tiene tres dimensiones: el tiempo, la frecuencia y la energia de cada frecuencia.
Se suele mostrar la frecuencia en el eje de las ordenadas (eje Y), el tiempo en el eje de las
abscisas (eje X) y la energia es representada en escala de colores. En la figura 2.24 se muestra
un espectrograma en la subfigura inferior y la senal original en el dominio del tiempo en
la subfigura superior. En el espectrograma de ejemplo, el color blanco representa la mayor
magnitud de energia, y va bajando, pasando por el amarillo, luego el rojo, luego el azul, hasta
llegar al negro que representa ausencia de energia. Se puede ver en la figura como los eventos
en la senal original son descompuestos en frecuencias en el espectrograma y la gran mayoria
de la energia aparece en las frecuencias bajas del espectro considerado.
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Figura 2.24: Espectrograma de ejemplo

Para obtener un espectrograma a partir de una senal discreta, se suele utilizar la transfor-
mada rapida de Fourier. La metodologia consiste en tomar una ventana temporal de la senal,
calcular sus componentes en el dominio de la frecuencia con FFT y mostrar esta descompo-
sicion como una linea vertical el espectrograma. Luego se toma una ventana adyacente, se
aplica FFT y se muestra esta descomposiciéon como la linea vertical siguiente en el espectro-
grama, y asi hasta tomar toda la sefial y obtener un espectrograma completo. Cabe destacar
que estas ventanas adyacentes usualmente estan solapadas en alguna medida.

2.9. FFT

La transformada rapida de Fourier (Fast Fourier Transform) es una manera eficiente de
computar la transformada discreta de Fourier (DFT). Cuando se calcula la transformada
de Fourier de una senal, se convierte la senal desde su dominio original al dominio de la
frecuencia, lo que tiene numerosas aplicaciones. La transformada de Fourier permite conocer
las componentes de las distintas frecuencias que conforman la senal original.

En la actualidad se dispone de gran cantidad de senales discretas capturadas por microfo-
nos, camaras y otros sensores, y resulta util en muchas aplicaciones calcular la transformada
discreta de Fourier. La DFT permite obtener la representacion en el espacio de frecuencia de
la senal a partir de muestras discretas de esta. La DF'T es calculada a partir de la férmula:

N-1
Xk = ije_ﬂ”kj/]v k=0,...,N—1,

n=0

Donde N es el nimero de muestras disponibles de la senal, X}, es el peso de la frecuencia
k —ésima y x; es la muestra j — ésima de la senal.

En la practica, esta férmula presenta problemas al tratar de computarla. La evaluacién

de esta férmula requiere operaciones de orden O(N?), lo cual es demasiado cuando se tienen
seniales con gran numero de muestras. La solucion a este problema practico es la trasformada
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rapida de Fourier, que reduce el orden de las operaciones a realizar a O(NlogN).

El algoritmo FFT se basa en una inteligente reorganizacion de términos, separando los
componentes pares y los impares. Esto permite calcular la FFT de una senal de largo 2"
facilmente a partir de la FFT de una sefial de largo 27!, lo que reduce en gran medida la
cantidad de operaciones a realizar43].

Para ejemplificar la aplicacion de la transformada discreta de Fourier se presenta la imagen
de la figura 2.25. En la subfigura superior se tiene una senial compuesta de la suma de cinco
cosenos segtn la formula >-°_, n-cos(nwt), con w = 207 y en la subfigura inferior se muestra
la misma sefial en el domino de las frecuencias, luego de aplicar la DFT.

Z n cos(nwt ), w=10x 27
=1

Amplitude (arb. units)

0.0 0.1 0.2 0.3 0.4 0.5
Time (s)

Discrete Fourler Transform

& e -

Amplitude (arh. units)

10 20 30

Figura 2.25: Ejemplo de una FFT de una suma de cosenos
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Se puede ver como la representacion en el dominio de la frecuencia permite ver clara-
mente que la sefial estd compuesta de 5 frecuencias principales, informacién dificil de captar
observando sélo la senal en el dominio temporal. Mas atn, la DFT permite ver la importan-
cia relativa entre cada una de las frecuencias que componen la senal. Este ejemplo muestra
la gran cantidad de informacién relevante que se puede obtener de una senal al utilizar la
transformada discreta de Fourier.

2.10. Terminologia procesamiento de la voz

2.10.1. Utterance

Una utterance es una parte del habla que parte en una pausa clara y termina en una pausa
clara. La utterance es considerada la unidad mas pequena del habla. Una utterance puede
ser una palabra dicha, por ejemplo “Hola”, o puede ser una oraciéon, por ejemplo “;Como has
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estado?” dicho de corrido. La definicién no se limita solo al habla humana y también abarca
vocalizaciones emitidas por otros animales. Los sonidos de cualquier animal pueden contener
unidades correspondientes a utterances, siempre y cuando cumplan con estar claramente
delimitados por pausas claras.

2.10.2. Evento

Un evento corresponde a un objeto que aparece en la senal considerada. Por ejemplo, si
se dispone de grabaciones actsticas de un partido de fatbol, un grito de gol corresponderia
a un evento particular dentro de la grabacion. Cabe destacar que la definicion de los even-
tos depende completamente del problema particular que se esta abordando y se definen en
concordancia con los objetivos del trabajo. Generalmente a cada evento definido se le asocia
una etiqueta caracteristica, que luego permite trabajar las senales (con sus anotaciones de
eventos asociadas) con métodos computacionales.

En muchas aplicaciones de procesamiento de voz, se definen los eventos presentes en las
grabaciones como las utterance de las vocalizaciones que aparecen. Esta seleccién resulta 1til
puesto que las pausas entre cada utterance usualmente son faciles de captar por los modelos
computacionales y los eventos quedan claramente delimitados.

2.10.3. Frame

Un frame corresponde a una subseccion de una grabaciéon o senial. Por ejemplo, se puede
tener una senal de 1000s y dividirla en 10 frames de 100s cada uno (considerando frames
sin traslape). La utilidad de dividir la senal en frames es que se puede describir como una
secuencia de frames y luego se puede trabajar directamente con esta nueva representa-
cién. Una aplicacion muy comun es utilizar la division en frames para obtener vectores de
features. Asi, la division de la senal en frames permite trabajar mas facilmente con la senal
para generar modelos computacionales.

2.10.4. Transcripcion

La transcripcién de una senal es una secuencia de etiquetas correspondiente a la secuencia
de eventos ocurridos en la sefial. Por ejemplo, si una senal corresponde a la oracion “Bien,
gracias” la transcripcién de la senal seria: bien - silencio - gracias. Suponiendo que se consi-
dera la palabra “Bien” como un solo evento, la pausa como otro evento y la palabra “gracias”
como un evento individual.

2.10.5. Alineamiento

La definicién de alineamiento estd intimamente ligada a la de frame. En procesamiento
de voz, cuando se divide una sefial en una secuencia de frames, generalmente resulta nece-
sario asignar una etiqueta a cada uno de los frames. Asi un alineamiento es una secuencia
de etiquetas donde cada etiqueta esta asociada a un frame de la grabacion. Por ejemplo, si
se tiene una grabacién dividida en 5 frames y se tienen las posibles etiquetas A y B, un
posible alineamiento es A— A— A— A— A, otro posible alineamiento es A— B—B—A— A, etc.
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Resulta importante mencionar que en procesamiento de voz generalmente se dispone de la
transcripcién correcta de la senal (para el entrenamiento), por lo que obtener un alineamiento
corresponde a determinar la distribucién de las etiquetas que cumplan con la transcripcion.
Por ejemplo, si uno sabe a priori sabe que la transcripcion es A — B, posibles alineamientos
correctos son A— A—A—B—- B, A— B— B— B — B, etc. En este caso, por ejemplo,
A—A— A— B — A no seria un alineamiento correcto.

2.11. Ventana de Hamming

Una ventana, en el contexto matematico, corresponde a una funcién que es cero fuera de
cierto intervalo y no nula dentro del intervalo de interés. Generalmente tiene su maximo en
el centro del intervalo, siendo simétrica con relacion a este centro. Usualmente esta funcion
es aplicada sobre otra funcién o sefial de manera que el resultado sea cero fuera del intervalo
de interés.

La ventana de Hamming es una ventana que tiene la particularidad de que reduce el
fenémeno de spectral leakage al calcular la FF'T de una senal. Esta ventana es un caso especial
de la ventana de cosenos que sigue la ecuaciéon (44,

=56 a6

Donde N es el largo de la ventana considerada.

_ % 21(: 2mn 0<n<N
(%), o<n<

En la subfigura izquierda de la figura 2.26 se muestra la ventana de Hamming, simétrica
con respecto a su centro y que se atentia a medida que se aleja de este. En la subfigura
derecha se muestra la transformada de Fourier de esta funcion.

Hamming window Fourier transform

amplitude
decibels

samples bins

Figura 2.26: Ventana de Hamming y su transformada de Fourier

Como se menciond, la utilidad de esta ventana aparece al calcular la transformada rapida
de Fourier de una senal. En general, cuando se desea calcular la FFT de una senal, implici-
tamente se estd aplicando a una senal que se repite infinitamente y esto genera problemas
al trabajar con senales finitas. Un ejemplo claro es tomar una senal simple sinusoidal finita,
donde el inicio de la senal no calza con el final. Esta incongruencia sera considerada como
una discontinuidad de la senial al calcular la FF'T, lo que entregara senales de alta frecuencia
en el dominio del tiempo. Claramente esto es un error, ya que la sefial estd compuesta de una
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sola frecuencia. Este problema se extrapola a una senal mas compleja, ya que estd compuesta
de varias sinusoidales de distintas frecuencias, por lo que este fenémeno, denominado spectral
leakage aparecera de todas maneras49),

En la figura 2.27 se muestra como aparece el fenémeno al considerar una simple funcién
seno. En azul se muestra un intervalo del seno en que se toma un nimero exacto de ciclos y
el inicio calza con el final de la sefial, en cambio, la senal roja corresponde a un intervalo de
la misma longitud, pero donde se toma un numero no entero de ciclos. Al calcular la DFT
de la senal azul, se obtiene solo un componente de frecuencia y en la frecuencia correcta,
en cambio, la DFT de la senal roja entrega varias componentes de frecuencias que la senal
original no tiene realmente, debido al spectral leakage ocurrido.

Spectral leakage caused by “windowing”
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Figura 2.27: Explicacién del fenémeno de spectral leakage

Para solucionar este problema, se puede multiplicar primero la senal por una ventana de
Hamming, con lo que el final y el inicio de la senal calzan. Asi, la discontinuidad y el fenémeno
de spectral leakage disminuyen.

2.12. Autoencoder

Los autoencoders son una técnica de aprendizaje no supervisado que utiliza redes neuro-
nales para aprender representaciones eficientes de los datos de entrada. En términos simples,
un autoencoder es una red neuronal que aprende a entregar como salida el mismo vector de
entrada aplicado a la red. La red tiene capas ocultas que pueden ser usadas como nuevas re-
presentaciones de los datos de entrada, puesto que es posible reconstruir los datos de entrada
a partir de estas capas[46].
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En la figura 2.28 se muestra el esquema de un autoencoder simple, se tiene una capa inicial
asociada a los datos de entrada denotada por X, luego una capa oculta A y finalmente la
capa de salida X. La capa de entrada y la de salida tienen la misma dimension puesto que
el objetivo del autoencoder es recuperar como salida el mismo vector de entrada. Notar que
si el autoencoder esta correctamente entrenado, la capa oculta posee toda la informacion
necesaria para recuperar el vector de entrada, por lo que puede ser utilizado como una
nueva representacion del vector de entrada. Usualmente se aprovecha esta caracteristica para
obtener nuevas representaciones mas compactas de los datos, colocando una capa oculta
(denominada también capa de codificacién) de menor largo que la capa de entrada, tal como
se muestra en la figura 2.28.

Input layer Hidden layer Output layer

Figura 2.28: Esquema de una red neuronal autoencoder

En términos matematicos el autoencoder se describe de forma analoga a una red neuronal.
En el caso de ejemplo de la figura 2.28 la capa oculta cumple con la ecuacién:

A=o(WX+b)

Donde o(-) es la funcién de activacién, W son los pesos para pasar de la capa de entrada
a la capa oculta y b son los bias entre la capa de entrada y la capa oculta. Para la capa de
salida se tiene la relacion:

A

X =o(WA +)

Donde ¢ es la funciéon de activacion, W son los pesos para pasar de la capa oculta a
la capa de salida y b son los bias entre la capa oculta y la capa de salida. El objetivo del
entrenamiento del autoencoder en términos matematicos corresponde a minimizar el error:

C(X,X)

Donde C' es la funcion de costo evaluada entre el vector de entrada y el vector de salida
de la red. Generalmente se usa la funcién de minimos cuadrados para minimizar la distancia
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entre X y X, en cuyo caso se tiene C' = [|X — X||>. De esta manera, el entrenamiento se
enfoca en entregar una salida X similar al vector de entrada X.
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Capitulo 3

Datos Disponibles

Los datos utilizados en este trabajo provienen de arreglos de hidrofonos de una estacion
hidroactstica ubicada en las costas de la isla de Juan Fernandez, Chile. Las grabaciones
son capturadas por medio de la técnica de Monitoreo Actstico Pasivo (PAM). La estacién
hidroactstica esta conformada por 2 arreglos de hidréfonos, uno ubicado al norte de la isla
(compuesto de 3 hidréfonos denominados 1N, 2N y 3N) y otro arreglo ubicado al sur de
la isla (compuesto de 3 hidréfonos denominados 15, 25 y 3S5). Este posicionamiento de los
hidrofonos permite evitar el efecto sombra que la isla genera al bloquear fisicamente los so-
nidos provenientes de la direccion opuesta a un arreglo de hidréfonos.

La estacion hidroacustica y los datos recolectados pertenecen a la Organizacion del Trata-
do de Prohibicién Completa de los Ensayos Nucleares (CTBTO). Los datos son suministrados
al proyecto por la Dra. Susannah Buchan quien tiene acceso a los datos gracias a un convenio
de investigacion entre la Universidad de Concepcién y la Universidad de Washington EEUU.

Los datos disponibles son grabaciones continuas capturadas con una tasa de muestreo
de 250 Hz. Los datos originalmente llegan en formato .w y son convertidos a formato .wav
para ser usados posteriormente. En el trabajo actual se utilizan grabaciones provenientes del
hidréfono 1N del arreglo ubicado al norte de la isla.

Las grabaciones disponibles son filtradas por analistas entrenados de la Universidad de
Concepcidn, en busca de senales de interés con presencia de eventos relevantes. Posteriormen-
te, las grabaciones seleccionadas son etiquetadas manualmente por los analistas utilizando el
software Raven Pro. Se usa una ventana de Hamming con 80 % de overlap y 5 minutos (30
minutos en el caso especial de los eventos de barco) en el eje del tiempo para la visualizacién
del espectrograma. El etiquetado contiene el tiempo de inicio y de término de cierto evento
dentro de la grabacion, su etiqueta caracteristica y datos como la frecuencia de peak, entre
otros. En el trabajo se utiliza solo el tipo de evento (etiqueta) y los tiempos de inicio y final
de este.

Gracias al convenio, se dispone la base de datos completa de los anos 2016, 2017 y 2018
(hasta agosto) de las grabaciones de la estacion HA03 del CTBTO en Juan Fernandez. De
cada ano, se seleccionaron los meses de invierno (junio, julio, agosto) para la visualizacion,
puesto que los andlisis previos indican mayor presencia de senales de interés en estos meses.
Los datos disponibles, compuestos de las grabaciones con sus anotaciones respectivas, corres-
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ponden a 4 entregas: la primera compuesta de 34 horas de audio del mes de junio de 2016,
la segunda compuesta de 48 horas de datos de agosto de 2016, la tercera compuesta de 114
horas correspondientes a los meses junio, julio y agosto de 2016, y finalmente una entrega
compuesta de 146 horas de audios de junio de 2017. En total, se dispone de 342 horas de
grabaciones junto a sus anotaciones para realizar el trabajo, pero cabe destacar que luego del
preprocesamiento de los datos esta cantidad se reduce.

Entre los eventos presentes en las anotaciones se tienen distintas vocalizaciones de ballenas

azules, sonidos de barcos, sonidos provenientes de movimientos sismicos, vocalizaciones de
ballenas fin, vocalizaciones de ballenas minke, vocalizaciones de ballenas sei, entre otros.
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Capitulo 4

Metodologia

La metodologia seguida para obtener modelos entrenados se puede resumir en seis etapas
principales, que se presentan en el diagrama de flujo de la figura 4.1. Las seis etapas son
preprocesamiento, division de la base de datos, extraccién de features, creacion de modelo
HMM, determinacién de modelo GMM y determinacion de modelo DNN, en ese orden. A
continuacion, se presenta un resumen de estas etapas:

= Preprocesamiento: Dividir y limpiar grabaciones disponibles. Procesar anotaciones
para ser utilizadas en los modelos.

» Division de base de datos: Asignar grabaciones para el conjunto de entrenamiento y
para el conjunto de test.

» Extracciéon de features: Dividir grabaciones en frames y aplicar banco de filtros
triangulares sobre la FFT de cada frame para obtener vectores de caracteristicas.

» Determinacion de modelo HMM: Definir los simbolos observables, los estados del
modelo y las posibles transiciones entre estados.

= Determinaciéon de modelo GMM: Determinar gaussianas éptimas para calcular las
probabilidades de observacion en el modelo HMM.

= Determinacion de modelo DNN: Ajustar red neuronal profunda para calcular las
probabilidades de observacion en el modelo HMM.
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Modelo GMM
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Figura 4.1: Diagrama de la metodologia general seguida

4.1. Preprocesamiento

El preprocesamiento de los datos se divide en dos partes principales, el procesamiento de
las grabaciones (ver rama izquierda de la figura 4.2) y el procesamiento de las anotaciones
(ver rama derecha de la figura 4.2).

Preprocesamiento

i
: :

Dividir grabaciones en Obtener matriz de
600 frames alineamiento ALI
Eliminar grabaciones Obtener transcripcion de
con saturacién las grabaciones
Eliminar grabaciones con Crear archivos
etiguetas deficientes auxiliares Kaldi

Figura 4.2: Diagrama de la metodologia seguida para el preprocesamiento
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4.1.1. Procesamiento de las grabaciones

En este trabajo se dispone de grabaciones que pueden tener distinto largo y la duracién
de estas suele ser de horas. El software Kaldi permite trabajar con senales de cualquier
largo, pero suele funcionar mejor con senales de tamano reducido que no superen los 1000
frames. Por esta razén, se procesan las grabaciones, generando senales de aproximadamente
600 frames. La légica seguida para cortar las grabaciones se muestra en la figura 4.3.

Separacion de
grabacion

v

Grabacion a
separar

v

Calcular
t.tr:p = 600 - f.'r:n_qfh

v

MO ¢Largo grabacicn
mayor a t,.,7
L gl -

o
Grabacién de J;I
salida :

\L EEvento SIL en ty, 7o beep = ”'t”a' de
avento

Conjunto de todas las ‘l’SI
g de salida

Separar la grabacion en
tm:p generando g1y g2

/ g2

Grabacion de Mueva grabacidn
salida a separar

Figura 4.3: Diagrama légico seguido para separar una grabacién

En la figura 4.3 se muestra el procedimiento para separar una grabacién en particular. La
idea es ir separando la grabacién original en subgrabaciones de 600 frames usando el tiempo
tsep = 600 fiengtn, que corresponde a un largo de 600 frames en segundos (aproximadamente
10 minutos de audio). Antes de separar en tg., se verifica si se puede dividir lo que queda de
grabacién (que tenga duracién mayor a tg,). En caso de que no se pueda, se deja el resto de
grabacion actual como la tltima subgrabaciéon y se termina el proceso. Si se puede dividir,
se verifica que no haya un evento distinto de silencio en ¢ = t,.,. En caso de que si haya
un evento de interés, se aplaza t,., hasta el final del evento, para evitar dividirlo. Una vez
determinado 4., se separa lo que queda de grabacién en %, el primer corte se considera
como una nueva subgrabacion y el segundo corte se toma como nueva grabacion a dividir.
Con este procedimiento algunas subgrabaciones generadas son de menor tamaino, ya que que-
dan al final de la grabacién original y algunas grabaciones son de mayor tamano, para evitar
cortar en la mitad un evento en el final de la subgrabacién. Una vez terminado el proceso,
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se tiene un conjunto de subgrabaciones que divide la grabacién original. Cabe destacar que
este proceso se repite por cada grabacion que se dispone.

Algunas grabaciones presentan ruido de saturacién del hidréfono al inicio de la grabacion
y se elimina estas grabaciones, puesto que asignar la etiqueta SIL o UND a la saturacion
afecta los resultados.

Para entrenar cualquier modelo para la clasificacion de distintas clases, es necesario tener
suficientes muestras de cada clase, si no las clases con pocas muestras no seran reconocidas
correctamente por el modelo. Por esta razon, se removié las clases con pocos ejemplos, en
especifico, se elimind las etiquetas con menos de 10 frames en total y/o que aparecen en
menos de 3 grabaciones distintas. Se opta por eliminar las grabaciones donde aparecen estas
etiquetas, puesto que son pocas y asi se evita el problema de que etiqueta colocar en los
frames en que aparece. En la figura 4.4 se muestra la logica seguida para eliminar las
grabaciones con etiquetas deficientes. Se itera por cada etiqueta y al final del proceso se
dispone de las grabaciones ya filtradas a utilizar en el trabajo.

Eliminacion
grabaciones

NO

¢Quedan etiquetas?

cAparece en menos
de 10 frames?

v

Grabaciones a utilizar
determinadas

5l

<&A|:|arece en menos-. NO
de 3 grabaciones?~"

sl &

Eliminar las grabaciones
en las que aparece

Figura 4.4: Diagrama logico seguido para eliminar grabaciones de etiquetas
con pocas muestras

Cabe destacar que el proceso de separacion de las grabaciones genera algunas subgraba-
ciones compuestas solo de silencios. Estas grabaciones son eliminadas del dataset debido a la
falta de informacion relevante para entrenar los modelos. Este paso, al igual que el proceso
de eliminacion de las grabaciones con etiquetas deficientes, reduce el tamano de la base de
datos disponible.
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4.1.2. Procesamiento de las anotaciones

Otra tarea necesaria antes de entrenar el modelo corresponde a traducir las anotaciones
a matrices adecuadas para usar en Kaldi. Las anotaciones contienen el tiempo de inicio, el
tiempo de término y la etiqueta de los eventos dentro de la grabacion asociada. Para usar
Kaldi se requiere traducir estos tiempos a frames. Por esto, a partir de las anotaciones se
crea la matriz ALI, que contiene un vector por cada grabacion, correspondiente a la divisién
de la grabacién en frames. Se considera un solapamiento de frames de 50 % por lo que, por
ejemplo, si la grabacién dura 100s y el tamano del frame es 10s, entonces el vector en ALI
tiene 19 elementos (frames). Cada elemento/frame contiene la etiqueta de la anotaciéon
que cae dentro del frame. Cabe destacar que existen eventos solapados que durante cierto
tiempo ocurren simultaneamente y se requiere crear una nueva etiqueta para este caso. Esto
debido a que cada frame tiene asociada una sola etiqueta y en el caso del evento solapado
se tienen dos etiquetas, por lo que debe crear una tercera que denote el caso en que estos dos
eventos ocurren al mismo tiempo.

Otro archivo necesario corresponde a la secuencia de etiquetas (transcripciéon) de cada
grabacion, que se obtiene facilmente a partir de ALI. Aqui, se condensan las etiquetas igua-
les consecutivas en una etiqueta unica. Por ejemplo, si el vector de una grabacion en ALI es
A—A—-—A—-—C—-A—-B— B— D, entonces la secuencia de estados es A—C — A— B — D.
Este archivo es esencial para obtener alineamientos, como se vera mas adelante.

Existen varios archivos extras que se deben crear para hacer el modelo funcionar y que no
son mencionados por no ser esenciales para explicar el funcionamiento del trabajo.

4.2. Division de la base de datos

Una vez realizado el preprocesamiento, se dispone de las grabaciones a utilizar en el
proyecto, asi como los archivos auxiliares necesarios para trabajar en Kaldi. Aqui, resulta
necesario dividir la base de datos en conjuntos de entrenamiento y de test. Con los datos
de entrenamiento se ajustan los modelos de manera que sea capaz de replicar correctamente
las etiquetas de este conjunto y con los datos de test se prueba que tan bien clasifica el
modelo sobre un conjunto de datos nuevos, para probar la capacidad de generalizacién de
este. Los resultados relevantes son los porcentajes de clasificaciones correctas de test, puesto
que indican la capacidad de clasificacién del modelo sobre datos nuevos, tal como ocurre en
una aplicacién practica.

En este trabajo se dividen los datos en 75% de datos de entrenamiento y 25 % de datos
para el conjunto de test. Realizar la divisiéon implica principalmente seleccionar que graba-
ciones asignar a cada conjunto y generar ciertos archivos auxiliares para Kaldi, de manera
que el programa sepa que grabaciones son para entrenar y que grabaciones son para el test.

Resulta importante realizar una division balanceada entre los dos conjuntos, de mane-
ra que idealmente los porcentajes relativos de cada etiqueta se mantengan igual en ambos
conjuntos. Realizar una division al azar puede resultar, por ejemplo, en que el conjunto de
test contenga la mayoria de las etiquetas de cierta clase, lo que resultaria en un modelo mal
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entrenado para esa etiqueta y resultados bajos de accuracy de test en consecuencia. Por esta
razon, se toma la precaucion de dividir de manera balanceada los datos, de forma que se ten-
gan suficientes ejemplos de cada clase para entrenar el modelo y luego también para probarlo.

4.3. Extraccion de features

Para utilizar las grabaciones para el entrenamiento de los modelos, resulta necesario ex-
traer vectores de caracteristicas (features) para representarlas. El proceso para obtener los
vectores de features se muestra en la figura 4.5. El primer paso es dividir cada grabacion en
frames. El largo de los frames (frame length) es determinado a partir de la frecuencia de
muestreo con la que se gener6 la senal (fs) y a partir del tamano de la ventana usada para
obtener las FFT (FFT size). El largo de los frames sigue la siguiente ecuacién:

FFT size
fs

El tamano de ventana usado para obtener la FFT es de 512 muestras y la f; de las gra-
baciones es 250H z, por lo que el largo de cada frame es 2.048s. Cabe destacar que se usé
un solapamiento del 50 %, por lo que cada frame parte en la mitad del frame anterior.

frame lenght =

El siguiente paso es obtener una representacion en el dominio de la frecuencia de cada
frame. Para esto primero se aplica una ventana de Hamming sobre los frames de la senal,
para asi reducir los 16bulos laterales que aparecen al calcular la FF'T debido al fenémeno de
manchado espectral (spectral leakage). Luego se calcula la FFT de cada frame y se rescata
el valor absoluto de esta (no se utiliza la fase).

Posteriormente se aplica el banco de filtros de frecuencias de la figura 4.6 sobre las FFT,
con lo que se obtiene un vector de Ny, (nimero de filtros del banco) componentes por cada
frame. Se aplica la funcion logaritmo sobre cada componente.

En base al procedimiento explicado, se dispone de features estaticos en el sentido de
que cada frame tiene una descripcion independiente de los frames de tiempos anteriores y
posteriores. Para mejorar la descripcion se agregan los coeficientes A y AA, que se pueden
entender como la derivada y la segunda derivada evaluada (discretas) en cada frame/tiempo
respectivamente.

Los coeficientes A se calculan a partir de la ecuacion:

2. s(t+2) +s(t+1)—s(t—1)—2-s(t—2)
10

Alt) =
Donde s(t) corresponde al vector de features estatico del frame t — ésimo.

Las segundas derivadas discretas se calculan a partir de las primeras derivadas siguiendo
la ecuacion:
2-A(t+2)+A(f+1)—A(t—1)—2-A(t—2)
10

AA(t) =
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Finalmente se normalizan los vectores de caracteristicas con MV N (Normalizacién de
Media y Varianza). De esta manera, la media de cada vector se traslada a 0 y la varianza de
cada vector queda normalizada en 1.

Extraccion de
Features

v

Dividir grabaciones en
frames

v

Aplicar ventana de
Hamming

v

Calcular FFT

v

Aplicar banco de filtros
triangulares

v

Obtener coeficientes
P

v

Obtener coeficientes

AA

v

Normalizacion MV

Figura 4.5: Diagrama de la metodologia seguida para la extraccién de
features

Considerando un banco de filtros de Ny, filtros y la division de una grabacion en Nyqmes
frames, entonces la grabacion queda descrita por una matriz de caracteristicas de 3 - Nyjyer
X Nframes'

Al repetir este proceso sobre cada una de las Ny, grabaciones, se tiene que el dataset
completo queda descrito por una matriz de dimensiones Ngyqp X 3 © Nyitter X Nprames, donde
cada frame de cada grabacion tiene asociado un vector de Ny, componentes. Esta matriz
de caracteristicas se denomina matriz Feats en este trabajo.
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4.3.1. Banco de filtros triangulares

Para esta aplicacién se utiliza un banco de filtros triangulares, donde la mayor densidad
de filtros se encuentra en las frecuencias bajas. Esto se debe a las caracteristicas de las senales
utilizadas, donde los objetos son de baja frecuencia, generalmente menores a 100 Hz.

Cada filtro F; esté centrado en la frecuencia f{ y tiene un ancho de banda B;, siguiendo
la siguiente ecuacion:

m:{ I ST s |f - ] <

0 st |f = fil>

Los filtros triangulares fueron creados de manera que la frecuencia central de un filtro

calce con la frecuencia de corte menor del filtro siguiente. A la vez, el ancho de banda de

los filtros se ided para que bajo una frecuencia umbral f;, el ancho se mantenga en un valor

constante By, a partir de f;,, comience a aumentar linealmente conforme a un parametro
a. La forma del banco de filtros resultante se presenta en la figura 4.6

B;
2

B;
2

F

" I ~ :
f’C] fc, f_luwes\ Bi f_highest fona fen
i i

Figura 4.6: Banco de filtros de frecuencia de forma triangular

Los anchos de banda del banco utilizado pueden ser descritos mateméticamente por la
siguiente funcion:

B-—{ B st fie1r— fin <0
"l B+ (fici — fum) - tan(@) si fiig — fi, >0

Con ancho de banda inicial By = B. Las frecuencias centrales de los filtros estan dadas
por la ecuacion:

B

fei = feio + 5

Con frecuencia central inicial fc; = g.

Como se puede ver, se requieren tres parametros necesarios para definir completamente el
banco de filtros:

= Frecuencia umbral f;,: Determina en que frecuencia el ancho de banda de los filtros
comienza a aumentar. Un valor alto de f;;, no cambia la definiciéon entre el rango bajo
y alto de frecuencias, en cambio, un valor bajo de f;, aumenta la definicién en el rango
bajo de frecuencias.
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= Parametro a: Determina la magnitud del aumento lineal de los anchos de banda des-
pués de la frecuencia umbral. Un valor alto de o marca una gran diferencia en definicién
antes y después de la frecuencia fy,. Con un valor bajo de « la diferencia en definicion
antes y después de la frecuencia f;, no es tan marcada.

= Parametro N: Determina el nimero de filtros totales en el banco de filtros. Notar
que una vez definidos fi,, a v N, el parametro B queda fijo, por lo que no se considera
como un parametro extra.

Los valores éptimos de los parametros f;,, a v IV se deben determinar empiricamente, por
lo que se realizaran experimentos con distintas combinaciones de valores para determinarlos.
Es importante mencionar que el valor de « se fija en o = 30° para minimizar el espacio de
buisqueda, por lo que sélo se modifica fi, v N.

4.3.2. HMM

Modelo HMM

Determinacian
arguitectura del modelo

¢ }

[ Definicion simbolos J [ Definicion estados ] [ Definicion transiciones J

observables entre estados

Figura 4.7: Diagrama de la metodologia seguida para la definicién del mo-
delo HMM

El nicleo del modelo utilizado para la deteccién y clasificacion es Hidden Markov Model,
por lo que se debe construir la tupla M = {S, 3, A, B, I1} para tener un modelo correctamente
definido. Recordemos que en el modelo M, los parametros {S, >°, A, B, I} son:

= S: El conjunto finito de estados del modelo, conocido como espacio de estados.

>~: El conjunto finito de los posibles simbolos a observar.

A: La matriz de probabilidades de transicién entre estados de S.

B: La matriz de probabilidad de emisiéon de simbolos de Y, también conocidas como
probabilidades de observacion.

IT: El vector de probabilidades iniciales.
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4.3.3. Simbolos observables

Como se mencion6 en la secciéon de preprocesamiento, se dispone de una base de posibles
etiquetas a partir de las anotaciones entregadas. Esta base contiene directamente las etique-
tas presentes en las anotaciones y a esta base se agregan ademas las etiquetas de eventos
solapados que aparecen. Por otra parte, se eliminan de esta base las etiquetas con muy pocas
muestras. Asi, se define el conjunto X de los simbolos observables como el conjunto resultante
de etiquetas, luego de agregar las etiquetas de eventos solapados y de eliminar las etiquetas
con pocos ejemplos.

Tomando en consideracion lo anterior se obtuvo la lista de etiquetas presentada en la tabla
4.1. Como se puede ver, hay 17 etiquetas que denotan eventos individuales sin solapamiento
y también aparecen 7 etiquetas asociadas a eventos solapados. La nomenclatura de etiquetas
es bastante explicativa, si en un frame cae dos anotaciones distintas, una con etiqueta A y
otra con etiqueta B, entonces aparece una nueva etiqueta AB que se asocia a este frame.
En la tabla se muestra el ntimero de la etiqueta, que es la verdadera etiqueta usada para
denotar al evento dentro de los modelos.

Tabla 4.1: Etiquetas consideradas para la clasificacién

\ Ne° H Etiqueta H Evento \ ’ Ne° H Etiqueta H Evento
1 SIL Silencio 13 SWD Sei Whale Upsweep
2 UND Indefinido 14 SWU Sei Whale Downsweep
3 ERQ Sismo 15 MI Minke Whale
4 s13 SO“t%erijagagﬁc ! 16 SHIP Barco
5 S21 Sout%eris(,itaga;iﬁc 2 17 AA Antarctic Blue Whale
T | e | e |
7 523 Sout%eriliscfagagﬁc i 19 UNDAA Antalril:fiiﬁ]glliz ?Z_Vhale
8 || s " denido 0 | BRQEWS | Wi S
9 FWS Fin Whale Song 21 S22FWS SO“E?;%E;?Z‘;E; +
10 FWD Fin Wha;lprDcl)wnsweep 99 923FWS SoutFlia;tV }Il’;(;iﬁs(; IQIgC +
I T P
12 FWD3 Fin WhatliepODc?))Wﬂsweep 94 AAFWS Ant;lir:li(:\]\]?ﬁzlee VSVOI;a;e +

4.3.4. Espacio de estados

El modelo H M M es una maquina de estados finitos y como tal resulta necesario definir los
estados en los que la maquina puede estar. La arquitectura del HMM utilizado se presenta en
la figura 4.8 y corresponde a un HMM con tres estados por cada posible etiqueta a clasificar.
Asi, la ocurrencia de cualquier evento es modelada por su correspondiente set de 3 estados
donde el primer, segundo y tercer estado corresponden al inicio, el medio y el final del evento
respectivamente. Notar que esta definicién de los estados depende directamente de la base
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de etiquetas posibles de la tabla 4.1.

»®
F

MODELOS DE EVENTOS

MODELOS DE RUIDO

Figura 4.8: Arquitectura de modelo HMM sin salto desde el primer estado

En la figura 4.8 se puede ver la arquitectura implementada, donde se diferencia entre
los modelos de silencio, asociados a las etiquetas SIL y UND, con las etiquetas de eventos
restantes. En los modelos de eventos, n corresponde al niimero total de estos eventos (distintos
de SIL y UND). Se puede notar que en los modelos de eventos el primer estado solo puede
moverse hacia si mismo o al segundo estado, el segundo estado puede moverse hacia si mismo
o hacia el tercer estado y el tercer estado puede moverse hacia si mismo o salir al primer
estado de cualquier modelo. Por esta razén, una vez se estd en el primer estado, se debe
pasar por tres estados asociados al evento correspondiente, lo que puede ser un problema si
se tienen eventos de menos de 3 frames. Esto motiva a incluir un tercer posible movimiento
para el primer estado, que permita salir del set de 3 estados del evento. Agregando este salto
desde el primer estado se tiene un modelo HMM como el de la figura 4.10. Como se puede
ver, no todos los eventos son modelados con este salto, la logica seguida para determinar el
modelo se muestra en la figura 4.9. Siguiendo este procedimiento, se itera por cada una de las
etiquetas de la tabla 4.1, se crea un set de 3 estados asociados a cada etiqueta y se agrega un
salto desde el primer estado solo a las etiquetas con eventos de largo menor a tres frames.
Al terminar la iteracién por cada una de las etiquetas, se tiene definido un modelo como el
de la figura 4.10, donde n; es el nimero de estos eventos distintos de SIL y UND a los que
se agrega el salto y ns es el niimero de los eventos distintos de SIL y UND a los que no se
agrega el salto.
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Determinacion arquitectura
HMM con Salto

asociados a etiqueta actual

[ Crear set de tres estados J

tHay eventos de largg
menor a 37

Agregar salto desde
primer estado
Estados v transiciones
definidas

Figura 4.9: Diagrama légico seguido para la determinaciéon del modelo HMM
con salto desde el primer estado

Con este modelo HMM es posible modelar cualquier secuencia de eventos que puedan
aparecer en una grabacion, ya que el final de un evento puede saltar al inicio de cualquier
otro evento. Cabe destacar que se utilizan los modelos de las figuras 4.8 y 4.10 para obtener
resultados y realizar comparaciones de los porcentajes de clasificaciones correctas con o sin
el salto desde el primer estado.
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MODELOS DE EVENTOS

MODELOS DE RUIDO

Figura 4.10: Arquitectura de modelo HMM con salto desde el primer estado

4.3.5. Probabilidades de transicion

En los modelos de las figuras 4.8 y 4.10 cada una de las flechas corresponde a una transicién
de estado. La probabilidad de pasar del estado S; al estado S; corresponde a A[i, j|, donde las
probabilidades en la matriz A son inicializadas manualmente. La suma de las probabilidades
de transiciéon desde un mismo estado es 100 %, para que el modelo este definido correctamente.

Cabe destacar que estas probabilidades de transicién del modelo son ajustadas durante
la fase de entrenamiento por Kaldi, por lo que son valores determinados internamente por el
software para maximizar los resultados entregados.

4.3.6. Probabilidades iniciales

El modelo HMM requiere probabilidades iniciales definidas, que en este caso corresponden
a la probabilidad de que cada estado sea asignado al primer frame de un evento. Por lo
mismo, el largo de este vector de probabilidades iniciales II esta relacionado con el nimero
de estados iniciales de la HMM (primeros estados en cada set de tres estados). Este vector I1
puede ser visto como la distribucion de probabilidad del primer estado, por lo que la suma
de sus elementos corresponde a 100 %. Cabe destacar que los valores de estos pardmetros son
determinados internamente por Kaldi y son ajustados en el entrenamiento para entregar un
mejor resultado.
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4.3.7. Probabilidades de observacion

Otro parametro necesario para definir una HMM son las probabilidades de observacién,
que en este caso representan la probabilidad de observar cierta etiqueta estando en cierto
estado de la HMM (tomando un frame). Para calcular estas probabilidades se utiliz6 dos
métodos distintos, primero se implementa un modelo de mezcla de gaussianas (GMM) y luego
se prueba usando una red neuronal profunda en su lugar. Estas dos formas de calcular las
probabilidades de observacion son de especial importancia y se explican en detalle a conti-
nuacion. Cabe destacar que se obtienen resultados usando ambos métodos y se comparan los
resultados para determinar qué modelo funciona mejor para este problema en particular.

4.4. Gaussian Mixture Model

Modelo GMM

iniciales

!

Producir alineamiento

4[ Ajustar gaussianas ]07

Figura 4.11: Diagrama de la metodologia seguida para el entrenamiento del
modelo GMM

[ Determinar gaussianas ]

Para utilizar el modelo oculto de Markov, resulta necesario calcular las probabilidades de
observaciéon a partir de las grabaciones. Para obtener estas probabilidades de observacién a
partir de un frame se utiliza un modelo de mezcla de gaussianas GMM.

En este problema en particular, cada estado tiene un conjunto de gaussianas asociadas
(3 - Nyier gaussianas). La idea es que cada frame esta representado por un vector de ca-
racteristicas de 3 - Ny, componentes y cada posible estado tiene un conjunto de 3 - Ny,
gaussianas caracteristico en consecuencia, por lo que se puede obtener una probabilidad de
observacion para cada estado evaluando el vector de features del frame en el conjunto de
gaussianas de cada estado.

Asi las probabilidades de observacién son calculadas usando el modelo GMM definido
como:
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9(X, pi, 3) = L}leXP{—l(X — ) |2 THX - Mz’)} (4.1)
emEn L2

En la ecuacion, ¢ denota el estado en el que se esta calculando la probabilidad de obser-
vacion, o sea g(X, u;, %) = P(X|S = S;), donde i va desde 1 a Negiagos- El vector p; es el
vector de medias de las gaussianas para el estado ¢ — ésimo, X; es la matriz de covarianza
de las gaussianas del estado i — ésimo y X es el vector de features del frame considerado.
La dimensionalidad de los datos corresponde a D, con D = 3 - Nyijer, los vectores p; y X
tienen dimensién D y la matriz X; es de dimensién D x D. Cabe destacar que se consideran

matrices de covarianza diagonales, de la forma:

o; 0 0
o_|0 0
O 0 U O-éNf'ther

Donde aji» es la varianza de la gaussiana asociada al componente j —ésimo de los features,
considerando el estado ¢ — ésimo del modelo HMM. Asi, se tienen 3 - Ny, parametros para
definir la matriz ¥; de cada estado.

En resumen, las probabilidades de observacién de cada estado quedan definidas por 2-D =
6- Nyier pardametros. En total, se tienen 3- N4 estados, por lo que el modelo GMM completo
requiere la determinacion de 18 - Neyq - Nyijger pardmetros.

A continuacién se explica el proceso para determinar los pardmetros de las gaussianas
(medias y varianzas), de manera que la salida del modelo se ajuste a los datos.

4.4.1. Determinacion de parametros de las gaussianas iniciales

Para obtener los parametros de las gaussianas se requieren dos cosas, un alineamiento y
la matriz F'eats. El alineamiento es la secuencia de etiquetas que aparecen en la grabacion,
frame por frame. Para explicar esto mas facilmente se presenta el espectrograma de una
grabacién de ejemplo (ver figura 4.12). La grabacién estd compuesta de silencio (SIL), se-
guido de un evento sismico (FRQ) y luego mas silencio. Aqui claramente la secuencia (trans-
cripcién) es SIL-ERQ-SIL, pero para tener un alineamiento falta determinar las etiquetas
frames por frame. En el espectrograma de ejemplo de la figura 4.12 se toman frames de
10 segundos sin solapamiento (delimitados por lineas rojas) y en este caso se tiene el ali-
neamiento SIL-SIL-SIL-ERQ)-ERQ)-ERQ-ERQ-ERQ-FRQ-SIL-SIL-SIL. Esta informacion es
conocida a priori para el entrenamiento, ya que estd presente en la matriz ALI descrita en
la secciéon de Preprocesamiento, por lo que a partir de los datos de entrenamiento uno posee
un alineamiento inicial a utilizar.
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Figura 4.12: Espectrograma de sefial de ejemplo con un evento sismico,
usando frames de 10s

Para calcular la media y varianza de cada una de las gaussianas se utiliza el alineamiento
para saber qué frames corresponden a una etiqueta en particular. Luego se obtiene la media
y la varianza de los features de estos frames a partir de la matriz Feats. Por ejemplo, para
el caso de la figura 4.12, la etiqueta EFR(Q) tiene asociado desde el frame 4 hasta el 9, por
lo que se deben extraer los vectores de features asociados a estos seis frames de la matriz
Feats, obteniéndose una matriz de 6 x 3 - Nyjer. Luego, se divide el evento en tres partes
iguales (parte inicial, media y final del evento), cada una asociada a uno de los tres estados de
su set en el modelo HMM. Asi, se tendra una matriz de 2 x 3- Ny;yer para cada uno de los tres
estados. Posteriormente, se calcula la media y la varianza a partir de la primera dimension,
obteniéndose 3 - Nyjye, medias y 3 - Ny, varianzas para cada estado del set, lo que define
sus 3 - Nyier gaussianas asociadas. Este procedimiento se itera para todas las etiquetas y asi
se definen las gaussianas iniciales de los estados (tres estados del set correspondientes en el
modelo HMM) de todas las etiquetas.

4.4.2. Ajuste de las gaussianas

El proceso de entrenamiento y ajuste de las gaussianas se muestra en la figura 4.11. Pri-
mero se calcula un nuevo alineamiento a partir del set actual de gaussianas y la secuencia
de etiquetas. Para obtener el nuevo alineamiento se utilizan las gaussianas actuales para cal-
cular las probabilidades de observacién del modelo HMM segin la ecuacion 4.1 y se aplica
el algoritmo de Viterbi, considerando que se debe cumplir con la secuencia de etiquetas de
entrenamiento (transcripcion de las grabaciones). Asi, se obtiene un nuevo alineamiento, que
es la secuencia més probable segun el algoritmo de Viterbi (usando las probabilidades de
observacién dadas por las gaussianas actuales).

Una vez obtenido el nuevo alineamiento, se utiliza el mismo método descrito en la sub-
seccion anterior para obtener nuevas medias y varianzas a partir de este nuevo alineamiento
y de la matriz Feats. Las gaussianas ajustadas corresponden a gaussianas con estas nuevas
medias y varianzas como parametros.
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Este proceso de refinamiento de las gaussianas del modelo GMM (refinamiento de las
probabilidades de observacion del modelo HMM), se repite 40 veces como parte del entrena-
miento. Al final del entrenamiento se dispone de un modelo GMM que permite calcular las
probabilidades de observaciéon de manera que las predicciones del modelo HMM se ajusten a
los datos de entrenamiento.

4.5. Deep Neural Network

En la figura 4.13 se muestra el procedimiento seguido para entrenar una red neuronal pro-
funda para calcular las probabilidades de observacién del modelo HMM. Primero se entrena
un autoencoder para representar los datos disponibles de una forma éptima, luego se define
los parametros de la red y se comienza a entrenar. Para el entrenamiento inicialmente se
utiliza el mejor alineamiento obtenido con el modelo GMM y a partir de este alineamiento se
ajustan los pesos de una primera DNN. Luego, usando la red recién entrenada se produce un
nuevo alineamiento, con el que se entrena una siguiente red neuronal profunda. Este proceso
se repite cuatro veces, ajustando los pardmetros de 4 redes DNN. Cabe destacar que estas
redes no se agregan, sino que reemplazan a la red neuronal anterior.
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Figura 4.13: Diagrama de la metodologia seguida para el entrenamiento de
las redes neuronales profundas

4.5.1. Pre-entrenamiento de la red DNN (Autoencoder)

Uno de los problemas que surgen al utilizar redes neuronales de varias capas es la posible
perdida de informacién al ir avanzando hasta las capas finales de la red. Una inicializacién
al azar de los pesos puede resultar en una red inicial donde practicamente no llega informa-
cién relevante a la capa final. En este caso el proceso de backpropagation en el algoritmo de
gradiente descendiente no puede cambiar adecuadamente los pesos de las primeras capas de
la red y el proceso de entrenamiento resulta defectuoso. Para evitar este problema y obtener
una DNN inicial que utilice al maximo la informacién presente en los datos, se genera la
configuracion inicial de la red entrenando redes autoencoder.

Para obtener la estructura inicial de una red DNN con Njgyers capas, se entrenan Njgyers — 1
autoencoders y se utiliza la capa de codificacién de estos para definir los pesos iniciales de
la red DNN. El proceso consiste en entrenar un primer autoencoder usando los datos de
entrada, luego entrenar un segundo autoencoder usando la salida del primer autoencoder,
posteriormente entrenar un tercer autoencoder usando la salida del segundo autoencoder (sa-
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lida resultante de la concatenacién del primer y segundo autoencoder) y asi hasta entrenar
Nigyers — 1 autoencoders. Finalmente se toman los pesos de la capa de codificacién de cada
autoencoder y se inicializa la dltima capa de la red DNN al azar, con lo que se define la
estructura inicial de la red deseada. Este proceso asegura que la informacion de los datos
llegue al final de la red, puesto que la configuracion inicial permite recuperar los datos de
entrada en las capas finales de esta.

Los autoencoder utilizados en este trabajo se asemejan al presentado en la figura 2.28. El
nimero de neuronas de codificacién del primer autoencoder define el tamano de los nuevos
features por cada frame de la nueva representacion. A la vez, se utiliza el mismo niimero
de neuronas de codificacién en todos los autoencoders, por lo que la capa de codificacion del
primer autoencoder define el niimero de neuronas en las capas de la red DNN.

La cantidad de neuronas de codificacion a utilizar para obtener una buena representaciéon
de los datos esta relacionada con el tamafio original de los vectores de features. Normalmente
se usa un numero de codificacién menor al tamafio original de los features para obtener
representaciones mas compactas y con menos ruido. A la vez, no se puede usar un numero
demasiado bajo para la codificacion, puesto que se obtienen representaciones sin suficiente
informacion para la clasificacion. Por esta razén, en este trabajo se prueba usando un ntimero
de neuronas de codificaciéon del mismo tamano, cuatro tercios del tamano y un medio del
tamano de los vectores de features originales. Asi, si se usa un banco de filtros que genera
vectores de features de Ny componentes, se prueba entrenando tres autoencoder, con Ny,
%N Fy %N ¢ neuronas de codificacién, para ver que representacion entrega mejores resultados.

4.5.2. Estructura del modelo DNN

La red neuronal profunda a implementar queda definida por dos parametros, la cantidad
de capas de la red (Njgyers) y la cantidad de neuronas en las capas ocultas (Npigden). Para
reducir el nimero de parametros a optimizar, se usan capas ocultas con el mismo niimero de
neuronas. A la vez, se usa como valor de Nj;44en €l mismo nimero de neuronas de codificacion
del autoencoder, por lo que la bisqueda de la mejor representacion esta relacionada con la
busqueda del nimero 6ptimo de neuronas ocultas. En la figura 4.14 se muestra un ejemplo de
red DNN con Nigyers = 9 Y Nhidden = 4, se puede ver como el nimero de neuronas de entrada
concuerda con el nimero de neuronas ocultas, puesto que se usa Npig4en igual al niimero de
neuronas de codificacion del autoencoder. La red de ejemplo posee 3 neuronas de salida, en
las redes DNN de este trabajo se tienen 72 neuronas para la capa de salida correspondientes
a los 72 estados de la red HMM (tres veces el nimero de etiquetas). Cabe destacar que las
cuatro redes DNN entrenadas comparten la misma estructura definida inicialmente. Los pa-
rametros Nigyers ¥ Npidden Optimos deben ser determinados experimentalmente, para esto, se
realiza una busqueda de malla en el espacio de los parametros en busca del mayor porcentaje
de clasificaciones correctas posible.
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Figura 4.14: Red DNN de ejemplo con Nigyers = 5 ¥ Nhidden = 4

4.5.3. Primera red neuronal profunda

Para entrenar una red neuronal profunda se requieren tres cosas: la matriz de features de
las grabaciones (resultante de la representacion usando el autoencoder), la transcripcién de
cada grabacién (actian como etiquetas correctas para el entrenamiento) y un alineamiento
inicial. Para la primera red DNN se utiliza el mejor alineamiento obtenido con el modelo
GMM como alineamiento inicial. Es por esta razén que en diagrama de la figura 4.1 la obten-
cién del modelo DNN depende del modelo GMM, aun cuando cumplen con la misma funcién.

La definicién y el entrenamiento de la DNN se realiza en el software Kaldi. El objetivo
del entrenamiento en Kaldi es que las transcripciones de la salida del modelo entrenado
concuerden con las transcripciones originales de las grabaciones. Asi, el entrenamiento no
esta orientado a calzar las etiquetas frame a frame, sino que esta orientado a calzar las
secuencias de eventos.

4.5.4. Segunda, tercera y cuarta DNN

Para refinar los resultados obtenidos usando una red DNN, se utiliza la misma red pre-
entrenada, pero en este caso se entrena con el alineamiento final obtenido con la red a refinar.
Asi, la diferencia entre la red y la red siguiente radica sélo en el alineamiento inicial, donde la
red siguiente inicia desde un alineamiento generalmente de mejor calidad que permite obtener
mejores resultados.

El proceso de refinamiento de la red DNN entonces se compone de un loop en el que se
entrena una red, se obtiene un alineamiento al final del entrenamiento y se utiliza este alinea-
miento como alineamiento inicial para la siguiente red DNN. En este trabajo se repite este
ciclo 4 veces, de manera que al final del proceso de refinaciéon se obtienen 4 redes DNN de
la misma estructura, pero con pesos distintos y distintos resultados de accuracy. Asi, para
una determinada estructura de DNN con ciertos parametros Nigyers ¥ Nhidden, S€ tienen 4
accuracies de test (uno por cada proceso de refinamiento) de la que se toma el valor méas
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alto como el resultado de test para esta determinada combinaciéon de parametros.

4.6. Método de calculo de resultados

Para determinar qué modelo entrenado es el mejor, resulta necesario definir claramente
que métricas se consideraran. Este trabajo se enfoca en obtener el mayor porcentaje de
clasificaciones correctas posible considerando todas las etiquetas a la vez, o sea, se busca que
el modelo acierte la mayor cantidad de veces a las etiquetas correctas en general. Para calcular
el porcentaje de clasificaciones correctas, se compara la etiqueta entregada por el modelo en
cada frame con la etiqueta correcta clasificada por los expertos. La férmula usada para el
calculo es:

Ny,
> [Ai = By]
accuracy = 100 - =
Ny,

Donde Ny, corresponde al nimero total de frames en el conjunto de test, A; es la etiqueta
del frame i — ésimo entregada por el modelo entrenado y B; es la etiqueta del frame
1t — ésimo correcta, definida inicialmente por los expertos. Cabe destacar que en la férmula
Ny, considera todas las grabaciones del conjunto de test. La funcién corchete se define como:

Es importante destacar que esta forma de calcular el resultado implica que se busca un
modelo que maximice los aciertos totales, por lo que se intrinsecamente da mayor relevancia a
las etiquetas con mayor niimero de ejemplos. Asi, etiquetas con pocos ejemplos en los dataset
influyen poco en el resultado final entregado por los modelos.

Para cuantificar los resultados obtenidos con las etiquetas menos numerosas se calcula
el recall de los experimentos. El recall, también denominado sensibilidad, en problemas de
clasificacién binaria, entrega el porcentaje de las etiquetas positivas correctamente clasificadas
por el modelo entre todas las etiquetas realmente positivas. En términos de estadisticos se
calcula con la formula:

TP
TP+ FN
Donde T'P son los verdaderos positivos (etiquetas que son positivas y son clasificadas co-

mo positivas por el modelo) y F'N son los falsos negativos (etiquetas que son positivas y son
clasificadas como negativas por el modelo).

recall =

Claramente esta métrica no se puede utilizar directamente en problemas de clasificacién
con multiples clases, como es el caso de este trabajo. Para utilizarla se define como clase
negativa el evento silencio y como clase positiva el resto de los eventos que si contienen
informacion relevante. Asi el recall de los experimentos en este caso se calculan a partir de
la ecuacion:
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Net'iq Nj . .
> L[4 =]
7=2 i=1

recall = 100 -

Donde N, es el nimero total de etiquetas, N; es el numero total de frames clasificados
con la etiqueta j por los analistas y Ag es la prediccion del modelo para el frame i — ésimo
considerando solo los frames etiquetados como j por los expertos. Esta formula puede ser
entendida también como el porcentaje de clasificaciones correctas sin considerar la etiqueta
1 correspondiente a silencio (SIL).

Uno de los objetivos particulares del trabajo es obtener buenos resultados de clasificacién
de los eventos sismicos, puesto que la deteccion de este evento puede tener interesantes
aplicaciones practicas. Por esta razon, se calcula el porcentaje de clasificaciones correctas de
la etiqueta E'RQ). Para calcular el accuracy de esta etiqueta se toman en consideracién sélo los
frames etiquetados como E'R(Q) por los analistas y se mide el porcentaje de estos frames que
fueron correctamente clasificados como FR(Q por el modelo entrenado. La férmula aplicada
para el calculo se muestra a continuacion:

N3
> [A7 = 3]
accuracy ERQ =100 - =4
N3
Donde Nj es el nimero total de frames clasificados con la etiqueta 3 (correspondiente a
ERQ) por los expertos y A2 es la prediccién del modelo para el frame i—ésimo considerando
solo los frames etiquetados como 3 por los analistas.

Las tres métricas calculadas comparan frame a frame las etiquetas correctas con las en-
tregadas por los modelos. Esta forma de calcular los resultados implica que no solo se intenta
detectar los eventos, sino que también se busca acertar en el tiempo de inicio y de final de
estos. Esto aumenta la dificultad para obtener altos porcentajes de clasificaciones correctas,
puesto que exige una mayor precision a los modelos.
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Capitulo 5

Resultados

5.1. Base de Datos

A partir de los pasos explicados en la metodologia, se obtienen 1.381 subgrabaciones de
aproximadamente 600 frames, correspondiente a alrededor de 10 minutos de audio cada una.
Se asignan 1.036 grabaciones para entrenar (75 %) y 345 grabaciones para la prueba (25 %)
al dividir la base de datos en conjunto de entrenamiento y de test. El conjunto de entrena-
miento contiene en total 177 horas y 20 minutos de audio, con 30.772 eventos en total, de los
que 15.136 (49.2 %) son eventos distintos de STL. El conjunto de test contiene 59 horas y 4
minutos de audio en total, con 10.085 eventos en total, de los que 4.961 (49.2 %) son eventos
distintos de silencio.

En la tabla 5.1 se muestra en mas detalle la distribuciéon de cada etiqueta en el conjunto
de entrenamiento. En la columna N° eventos se muestra el nimero de eventos totales de cada
etiqueta y en la columna N° frames se muestra el nimero de frames totales que pertenecen
a cada etiqueta, considerando todas las grabaciones para entrenar. Se puede ver que el evento
mas numeroso es el silencio, apareciendo en 15.636 ocasiones distintas y abarcando mas del
90 % de los frames totales. Otro evento que aparece bastante es Fin whale song (FWS) con
11.261 ocurrencias y 13.241 frames asignados. La etiqueta EFR(Q) aparece 233 veces, pero
abarca 6.667 frames dada la mayor duracién de estos eventos.
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Tabla 5.1: Cantidad de eventos y de frames de cada etiqueta en el conjunto

de entrenamiento

Etiqueta N° eventos N° frames ‘ Etiqueta N° Eventos N° frames
SIL 15.636 577.014 SWD 24 26
UND 52 165 SWU 234 297
ERQ 233 6.667 MI 52 91
S13 38 324 SHIP 11 5.561
S21 132 1.533 AA 1.008 7.614
S22 557 4.365 UNDS22 14 19
S23 483 3825 UNDAA 32 42
SEP 67 612 ERQFWS 26 31
FWS 11.261 13.241 S22FWS 9 12
FWD 563 597 S23FWS 19 21

FWD2 160 182 FWSFWD 6 6

FWD3 94 106 AAFWS 70 85

En la tabla 5.2 se muestra en detalle la distribucién de cada etiqueta en el conjunto de
test. La columna N° eventos muestra el nimero de eventos totales de cada etiqueta y la
columna N° frames muestra el nimero de frames totales asignados a cada etiqueta. El
evento mas numeroso es el silencio, con 5.124 ocurrencias distintas y con mas de 90 % de los
frames totales asignados. El evento Fin whale song (FWS) aparece en numerosas ocasiones
con 3.630 apariciones y 4.201 frames asignados. La etiqueta FR() ocurre en 79 ocasiones

distintas, abarcando 2.243 frames.

Tabla 5.2: Cantidad de eventos y de frames de cada etiqueta en el conjunto

de prueba
FEtiqueta N° eventos N° frames ‘ Etiqueta N° eventos N° frames
SIL 5.124 192.072 SWD ) 5
UND 21 55 SWU 81 100
ERQ 79 2.243 MI 30 46
S13 13 108 SHIP 4 2.112
S21 40 514 AA 354 2.562
S22 177 1.469 UNDS22 4 6
S23 155 1.287 UNDAA 12 14
SEP 24 206 ERQFWS 10 11
FWS 3.630 4.201 S22FWS 4 4
FWD 196 201 S23FWS 7 7
FWD2 55 62 FWSFWD 2 2
FWD3 33 41 AAFWS 25 29
5.2. Gaussian Mixture Model

Los resultados obtenidos dependen fuertemente del método usado para representar las
grabaciones. Por esta razon, resulta esencial encontrar los parametros 6ptimos de los bancos

de filtros con los que se obtienen los vectores de features.

61




Como ya se menciond, son tres los parametros que definen el banco de filtros: N, fy, y
«. Para reducir el espacio de busqueda, se fijo el valor a = 30°, puesto que los resultados
no cambian en gran medida al modificar este parametro. El parametro N, correspondiente
al nimero total de filtros, se fija para tener tres distintas frecuencias de truncado f,,. La
maxima frecuencia capturada con los hidréfonos corresponde a f,.. = 125Hz y se utilizan
como fy, los valores: f,q., la mitad de f.. (62.5Hz2) y un cuarto de fi.. (31.25Hz2). La
frecuencia de umbral f;;,, a partir de la cual se aumenta linealmente el ancho de banda de los
filtros, se determina a partir de las frecuencias de truncado. Se realizan experimentos usando
fin = fins fin =3 fim, fon = 5fm ¥ finh = 1fm , 0 sea, frecuencia de umbral igual, tres cuartos,
un medio y un cuarto de la frecuencia de truncado. De esta manera, se pueden comparar de
manera directa los resultados obtenidos con distinta frecuencia de corte.

En la tabla 5.3 se muestra el porcentaje de clasificaciones correctas de los experimentos
al usar el modelo HMM sin saltos de la figura 4.8. Se puede ver que se obtienen mejores
resultados con frecuencia de truncado f,,, = 31.25H 2, obteniéndose el mayor accuracy con
frecuencia umbral igual a la de truncado (fy, = 31.25H 2), o sea, usando filtros de igual ancho
de banda.

Tabla 5.3: Accuracy de test de experimentos con distintas combinaciones de
pardmetros N y f;, en el banco de filtros usado. Experimentos con modelo
HMM sin saltos desde el primer estado

Jin

L n | m [ S | 3 [ iIm
125 Hz 81.3 | 87.3 | 86.2 | 87.1
62.5 Hz 87.7 | 879 | 885 | 87.5
31.25 Hz 90.2 | 88.6 | 8.9 | 89.9

En la tabla 5.4 se presenta el porcentaje de recall de los experimentos de test con el
modelo HMM sin saltos. Se puede ver que se obtienen porcentajes bajos, siendo ligeramente
mejores cuando la frecuencia de truncado usada es f,,, = 125Hz, o sea, sin truncar el rango
de frecuencias.

Tabla 5.4: Recall de test de experimentos con distintas combinaciones de
pardametros N y f;, en el banco de filtros usado para obtener features.
Experimentos con modelo HMM sin saltos desde el primer estado

fth

L [ G | 3 | ifm
125 Hz || 41.9 | 465 | 474 | 440
625 H: | 437 | 456 | 438 | 236

31.25 Hz || 437 | 363 | 239 | 12.9

En la tabla 5.5 se puede ver el porcentaje de accuracy de test para la etiqueta particu-
lar FRQ), utilizando el modelo HMM sin saltos. Se obtienen porcentajes de clasificaciones
correctas alrededor de 70 %, con un peak de 81.5 % al usar frecuencia de truncado 125H z y
frecuencia umbral 125H z.
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Tabla 5.5: Accuracy de test para etiqueta FR(Q. Experimentos con distin-
tas combinaciones de parametros N y fi; en el banco de filtros utilizado.
Experimentos usando modelo HMM sin saltos desde el primer estado

Jin

| Sm | Fm [ G | 5fm [ i)
125 Hz 815 | 71.8 | 76.9 | 68.5
62.5 Hz 69.6 | 66.3 | 67.5 | 64.5
31.25 Hz 715 | 725 | 73.7 | 723

En la tabla 5.6 se presenta el porcentaje de clasificaciones correctas de los experimentos
al usar el modelo HMM con saltos de la figura 4.10. Se puede ver que los resultados son
ligeramente inferiores a los obtenidos en los experimentos de la tabla 5.3. Las combinaciones
de fi, v fn muestran tendencias similares, se tiene que el mejor resultado es con frecuencia
de truncado f,, = 31.25Hz y frecuencia umbral igual a la de truncado.

Tabla 5.6: Accuracy de test de experimentos con distintas combinaciones
de parametros N y fi, en el banco de filtros usado para obtener features.
Experimentos utilizando modelo HMM con saltos desde el primer estado

fin

L S [ 3 | 3 | S
125 Hz || 822 | 860 | 855 | 883
625 H: || 364 | 565 | 8685 | 87.6
3125 Hz || 808 | 882 | 874 | 894

Los resultados de recall de los experimentos de test, usando el modelo HMM con salto
desde el primer estado, se presentan en la tabla 5.7. Se puede ver que son valores similares a
los obtenidos con el modelo HMM sin salto de la tabla 5.4.

Tabla 5.7: Recall de test de experimentos con distintas combinaciones de
parametros N y fy, en el banco de filtros implementado. Experimentos con
modelo HMM con saltos desde el primer estado

Jfn

S [ S | e | she | e
125 Hz 39.8 | 48.1 47.7 | 43.3
62.5 Hz 476 | 46.0 | 452 | 25.2
31.25 Hz 41.8 | 354 | 225 13.1

En la tabla 5.8 se muestra el porcentaje de accuracy de test para la etiqueta ER(Q), usando
el modelo HMM con saltos. Se obtienen porcentajes de clasificaciones correctas superiores a
70 % en varios experimentos. El mayor porcentaje (74.8 %) se obtiene usando frecuencia de
truncado 62.5H 2z y frecuencia umbral 62.5H z.
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Tabla 5.8: Accuracy de test de etiqueta ER(Q. Experimentos con distintas
combinaciones de parametros N y fi;, en el banco de filtros usado. Experi-
mentos usando modelo HMM con saltos desde el primer estado

fth

S S [ | 3 | G
125 Hz || 746 | 678 | 659 | 728
625 Hz || 748 | 698 | 72.9 | 70.9
31.25 Hz || 67.9 | 688 | 634 | 681

5.3. Deep Neural Network

Para realizar experimentos usando redes neuronales resulta necesario definir dos para-
metros fundamentales del modelo: el nimero de capas de la red (Njgyers) y €l nimero de
neuronas ocultas en las capas intermedias de la red (Npjggen). Cabe destacar que se usa el
mismo numero de neuronas ocultas para todas las capas intermedias. Otros parametros a
determinar corresponden a los tres parametros que definen el banco de filtros: N, f; v «.
Aqui se utiliza la mejor combinacién encontrada en los experimentos con GMM, por lo que
se usa NV de tal manera que la frecuencia de truncado es 31.25H z, se usa fy, = f, = 31.25Hz
y a = 30°. En base a los resultados obtenidos con GMM, se utiliza el modelo HMM sin salto
desde el primer estado de la figura 4.10 para realizar la busqueda de la combinacién éptima
de Nlayers y Nhidden~

El niimero de neuronas en las capas ocultas de la red DNN usado concuerda con el niimero
de neuronas de codificacién del autoencoder. A su vez, el tamano de la codificacién depende
del niimero inicial de features, puesto que se usa un niimero igual o menor para obtener una
nueva representacion. El nimero de features es 189 (63 a partir del banco de filtros usado,
méas sus coeficientes A y AA respectivos), por lo que se prueba con 189 (igual al niimero
de features), 142 (2 del ntimero de features) y con 95 (3 del nimero de features). Asi,
el nimero de neuronas en las capas ocultas probados son Npiggen = 189, Npiggen = 142 y
Nhiddgen = 95. Se prueba con Nigyers = 3, Nigyers = D ¥ Niayers = 7 para el numero de capas
de la red neuronal (no se usa un nimero mayor porque los resultados decrecen dréasticamente
después de Nigyers = 7).

En la tabla 5.9 se muestran los resultados de clasificaciones correctas sobre el conjunto
de test con las distintas combinaciones de Njgyers ¥ Nhidden Probadas. Se puede ver que se
obtienen porcentajes de accuracy mayores usando 7 capas para la red neuronal, obteniéndose
el mayor porcentaje de clasificaciones correctas (89.08 %) con 95 neuronas ocultas en las capas
ocultas.

64



Tabla 5.9: Accuracy de test de experimentos con distintas combinaciones
de nimero de capas y de neuronas ocultas para el modelo DNN

Nhidden
Nigyers || 189 | 142 | 95
3 84.1 | 85.7 | 83.0
5 85.4 | 84.5 | 81.7
7 88.6 | 87.5 | 89.1

En la tabla 5.10 se pueden ver los resultados de recall de test obtenidos probando las
distintas combinaciones de Nigyers ¥ Nhidaen- S€ puede ver que se tienen porcentajes mayores
usando 3 capas para la red neuronal, obteniéndose porcentajes superiores a un tercio con los
tres valores de Np;q4en probados.

Tabla 5.10: Recall de test de experimentos con distintas combinaciones de
nimero de capas y de neuronas ocultas para el modelo DNN

Nhidden
Nigyers || 189 | 142 | 95
3 36.1 [ 34.0 [ 349
5 334 | 340 [ 304
7 284 | 238 [ 249

Se puede ver a partir de la tabla 5.11 que los mejores resultados de accuracy de la eti-
queta ERQ) se obtienen usando una red con 3 capas ocultas, con porcentajes de clasificacio-
nes correctas muy altos sobre 97 %. El resto de las combinaciones presentan porcentajes de
accuracies ligeramente menores pero altos de igual forma.

Tabla 5.11: Accuracy de test de etiqueta ER(Q). Experimentos con distintas
combinaciones de nimero de capas y de neuronas ocultas para el modelo

DNN
Nhidden
Nigyers || 189 [ 142 | 95
3 97.3 | 975 | 97.7
5 946 | 965 | 93.1
7 94.7 | 933 | 924

Debido a los objetivos del trabajo, se escoge como modelo éptimo el modelo con mayor
accuracy total, correspondiente a la red DNN de 7 capas ocultas y 95 neuronas en las ca-
pas ocultas. En base a este resultado, se procede a probar otras combinaciones de banco de
filtros, manteniendo el nimero de capas ocultas en 7. Se prueba usando como nimero de
neuronas en la capa oculta el mismo nimero de features, puesto que entrega consistente-
mente buenos resultados (ver primera columna de resultados de las tablas 5.9, 5.10 y 5.11).
Se realizan experimentos usando frecuencias de truncado 125Hz, 62.5Hz y 31.25H z. Se fija
la frecuencia umbral en f;, = 31.25H 2z para los tres experimentos, basado en los resultados
consistentemente buenos con este valor usando GMM.
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En el caso con frecuencia de truncado 125H z se tienen features de 219 elementos, por
lo que se usa una red DNN con 219 neuronas en las capas ocultas. En el experimento con
fm = 62.5Hz se tienen features de 210 componentes, por lo que se implementa la red DNN
con Npiggen = 210. Finalmente, en el caso con frecuencia f,, = 31.25H z se tienen features
de 189 elementos, por lo que la red DNN usada tiene 189 neuronas en las capas ocultas.

En la tabla 5.12 se muestran los resultados obtenidos probando distintos bancos de filtros
para la obtencién de los features iniciales. Cabe recordar que en los experimentos de la tabla
5.9 se uso sélo un banco de filtros en particular y se determiné a partir de estos resultados el
numero de capas ocultas y el nimero de neuronas ocultas éptimos. Con estos experimentos
se exploran distintos bancos de filtros para averiguar si se pueden obtener mejores resultados.

La tabla 5.12 muestra el accuracy general, el porcentaje de recall y el porcentaje de clasifi-
caciones correctas de la etiqueta FR(Q). Se puede ver que el experimento usando frecuencia de
truncado f,, = 125H z entrega el mejor porcentaje de accuracy y también el mejor porcentaje
de recall. Por otra parte, el experimento con frecuencia de truncado f,, = 62.5H z entrega el
mejor porcentaje de accuracy del evento sismico. En base a los resultados se observa que el
mejor modelo se obtiene usando f,, = 125Hz.

Tabla 5.12: Accuracy total, recall y accuracy de la etiqueta FRQ) de ex-
perimentos usando tres distintos bancos de filtros. Se usa una red DNN
con Nigyers = 7y niimero de neuronas ocultas igual al nimero de features
obtenidos a partir de los bancos de filtros.

’ fm H Accuracy H Recall H Acc. ERQ ‘
125 Hz 90.1 28.8 91.7
62.5 Hz 84.6 25.5 97.9
31.25 Hz 89.1 24.9 92.4
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Capitulo 6

Analisis de Resultados

6.1. Base de Datos

Se puede ver a partir de las tablas 5.1 y 5.2 que el evento silencio abarca consistentemente
el 50.8% de los eventos totales y el 92% de los frames totales. Los porcentajes calculados
en el conjunto de entrenamiento y de test coinciden casi exactamente, lo que indica que se
tienen suficientes ejemplos para que la ley de los grandes niimeros aplique. La gran diferencia
entre el porcentaje de eventos totales y el porcentaje de frames totales de la etiqueta STL
se debe a que los eventos silencio tienen en promedio una mayor duracién que la del resto
de los eventos. Estos porcentajes muestran la gran presencia de silencio en las grabaciones,
resultado esperado dado la naturaleza de las grabaciones.

La razén entre el nimero de frames y el nimero de eventos de una etiqueta indica que
tan largo es el evento en promedio. Cabe destacar el caso de la etiqueta SHIP, donde se
tienen eventos de mas de 500 frames en promedio (tanto en el conjunto de test como en el
de entrenamiento). Este resultado muestra porque los analistas utilizaron una ventana de 30
minutos en el espectrograma para detectar este evento en particular. Los eventos sismicos
también destacan por su duracién, se puede ver que en promedio tienen una duraciéon de
aproximadamente 30 segundos, duracién bastante superior a la del resto de los eventos.

La etiqueta FW.S (Fin whale song) es la etiqueta mas numerosa después de SIL, se puede
ver que este evento es de corta duracion, con duraciéon promedio menor a dos frames, lo
que significa que los eventos duran menos de dos segundos en promedio. Se observa que la
etiqueta FW SEW D presenta pocos eventos para entrenar, por lo que es probable que el
modelo tenga problemas para clasificar esta etiqueta. En general, se puede observar que las
etiquetas solapadas tienen pocas ocurrencias en la base de datos. Este hecho es de esperar,
puesto que estos eventos ocurren en ocasiones especiales donde dos eventos distintos apare-
cen al mismo tiempo, coincidencia que es poco probable que ocurra. Se puede ver que las
etiquetas solapadas no son las tnicas con pocos ejemplos, en particular, la etiqueta SW D
(Sei downswep) presenta pocos eventos y un nimero de frames totales bajo.

En base a las tablas 5.1 y 5.2 se puede concluir que la gran mayoria de los eventos y frames
son silencio, por lo que se tiene un gran desbalance entre clases y, por otra parte, la mayo-
ria de las etiquetas solapadas y algunas etiquetas individuales tienen pocos ejemplos para
entrenar. Estos factores hacen que la clasificacion correcta de todas las clases sea un proble-
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ma dificil de solucionar. Ademas se observa que varias etiquetas tienen duraciones promedio
de pocos segundos, lo que aumenta la dificultad de clasificar correctamente estas etiquetas.
Sin embargo, se puede ver que la etiqueta FR(), correspondiente a los eventos sismicos,
posee una cantidad considerable de eventos y una duracién promedio de varios frames, lo
que indica que probablemente los modelos seran capaces de entrenar y clasificar esta etiqueta.

6.2. Gaussian Mixture Model

A partir de los resultados de la tabla 5.3 se puede observar que no existe una tendencia cla-
ra en los resultados al considerar la frecuencia umbral en funcion de la frecuencia de truncado
(comparando columnas de la tabla). Sin embargo, se observa que en el caso con frecuencia
de truncado f,, = 125H z se obtienen buenos resultados usando f;, = % fm = 31.25Hz, en
el caso con f,, = 62.5Hz la mejor combinacion es con f, = %fm = 31.25H z, y finalmente
cuando f,, = 31.25H z se obtienen mejores resultados con f;, = f,, = 31.25Hz. En base a
esto, se puede concluir que la frecuencia umbral f;, = 31.25Hz2 es la frecuencia 6ptima a
utilizar. Este resultado indica que la forma del banco no es tan relevante y lo importante es
establecer una diferencia en la definicién entre las frecuencias bajo y sobre 31.25H z. Esto
sugiere que la informacién mas relevante para clasificar correctamente la gran mayoria de los
frames esta bajo los 31.25H z.

Los resultados de recall de la tabla 5.3 indican que los modelos clasifican correctamente
la etiqueta mas numerosa correspondiente a silencio (STL) en detrimento de las etiquetas
menos numerosas. Los resultados cercanos a 50 % indican que aproximadamente uno entre
dos frames con etiqueta distinta de STL son clasificados correctamente. Este resultado es
muy superior al resultado minimo 4.34 % correspondiente a tirar una moneda al azar entre las
23 clases restantes, pero no es un porcentaje ideal. Claramente el desbalance inevitable en la
cantidad de etiquetas resulta en un modelo entrenado correctamente para detectar silencios,
pero con problemas para clasificar el resto de las etiquetas.

La etiqueta E'R() corresponde al evento més importante dados los objetivos definidos en
este trabajo. Los resultados de la tabla 5.5 muestran que este evento es clasificado de buena
manera por el modelo GMM usando el modelo HMM sin salto. Se tienen porcentajes de cla-
sificaciones correctas notablemente superiores al promedio de las etiquetas menos numerosas,
con varios experimentos con porcentajes superiores a 70 %.

Los resultados de test obtenidos usando el modelo HMM con salto (tabla 5.6) confirman
que el mejor valor de frecuencia umbral es 31.25H 2. Tanto para el caso con frecuencia de
truncado 125H z como para el caso con frecuencia 31.25H 2z se obtiene el mayor accuracy con
esta frecuencia umbral. Se observa que la combinaciéon de parametros que entrega el mayor
accuracy es f, = 31.25Hz v fiy = 31.25H z, lo que concuerda con lo obtenido con el modelo
HMM sin salto.

Los resultados de recall usando el modelo HMM con salto son similares a los obtenidos
con el modelo sin salto. Se obtienen porcentajes cercanos a un tercio en la mayoria de los
experimentos. Los resultados de accuracy del evento sismo (ER(Q) no presentan una clara
diferencia al usar o no usar el salto desde el primer estado. Al utilizar el modelo HMM con
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salto se obtienen resultados ligeramente mejores cuando f,, = 62.5H 2 y al usar el modelo

HMM sin salto se obtienen resultados ligeramente superiores con la frecuencia de truncado
fm =125Hz.

En general, se observa que los resultados de accuracy son mejores al usar el modelo
HMM sin salto. Los resultados de recall y de accuracy de la etiqueta ER() no muestran
una tendencia clara dependiendo del modelo usado, pero se observa que el experimento con
fm = 125Hz y fu = 125Hz es consistentemente el mejor para estas métricas. Resulta
interesante que este modelo a la vez entrega el peor resultado de accuracy total, esto sugiere
que en este caso el modelo se entrena mejor para clasificar las etiquetas menos numerosas,
pero en consecuencia entrega una peor clasificacion para la etiqueta de silencio, lo que resulta
en un porcentaje de accuracy general inferior.

6.3. Deep Neuronal Network

A partir de los resultados mostrados en la tabla 5.9 se puede ver que los modelos usando
red neuronal de 7 capas ocultas entregan mejor porcentaje de accuracy de test. Por otra
parte, no se observa una tendencia clara para el nimero de neuronas ocultas. Se observa que
Nhidgden = 189 es la mejor opcion cuando Nigyers = 5, Nhidden = 142 es la mejor opcién cuando
Niayers = 3'Y Nhidden = 95 es la mejor opcién cuando Ngyers = 7, por lo que no hay un patréon
para este parametro.

Los resultados de recall de la tabla 5.10 indican que se obtiene una mejor clasificacion de
las etiquetas menos numerosas al usar Nigyers = 3. A la vez, se puede ver que se obtienen
porcentajes de recall inferiores al usar 7 capas en la red DNN. Se observa que 189 es un buen
valor para Npqden, entregando resultados relativamente altos en los tres experimentos. En
general, se tiene porcentajes de recall cercanos a 33 %, lo que significa que aproximadamente
uno entre tres eventos distintos de silencio es clasificado correctamente. La gran discrepancia
entre los resultados de accuracy y de recall indican que los modelos entrenados clasifican
correctamente la etiqueta mas numerosa SITL, pero no asi el resto de las etiquetas. El recall
obtenido es claramente superior al porcentaje minimo de 4.34 %, lo que sugiere que el modelo
si entrend las etiquetas menos numerosas, pero no de buena manera debido al gran desbalance
de etiquetas.

Los resultados de accuracy de la etiqueta EFR(@) son muy altos. En la tabla 5.11 se puede
ver que el porcentaje de clasificaciones correctas es superior al 90 % en todos los experimen-
tos. Claramente los modelos quedan mejor entrenados para clasificar esta etiqueta al usar
una red de 3 capas, con porcentajes de accuracy muy buenos de 97 % aproximadamente. Los
altos resultados de accuracy para esta etiqueta muestran que efectivamente se logra entrenar
el modelo para algunas de las etiquetas distintas de STL. Este evento tiene la caracteristica
de ser de muy baja frecuencia, esto resulta interesante puesto que los experimentos con GMM
indican que la mayor cantidad de informacién se encuentra bajo los 31.25H z, lo que puede
explicar los altos resultados obtenidos con esta etiqueta. Otro factor es la duracién de estos
eventos, que es de varios frames, lo que aumenta la probabilidad de ser detectado por el
modelo.

Los experimentos de la tabla 5.12 contrastan el mejor modelo de la tabla 5.9 con modelos
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usando distintos bancos de filtros para obtener los features iniciales. Se puede ver que los
resultados mejoran al usar un banco de filtros que usa todo el rango de frecuencias (expe-
rimento con f,, = 125Hz, o sea sin truncar). Se puede ver que usando todo el rango de
frecuencias se obtiene un accuracy superior de 90.14 % y aumenta también el porcentaje de
recall, por lo que se clasifica mejor las etiquetas menos numerosas.

Los porcentajes de clasificaciones correctas de los eventos sismicos es superior a 90 % en
los tres experimentos, lo que muestra la robustez de los modelos DNN para detectar este
evento. Este hecho resulta interesante, puesto que los buenos resultados de la tabla 5.11 se
podrian deber a la baja frecuencia de truncado utilizada esos experimentos (debido a que
los eventos sismicos destacan por su baja frecuencia). Sin embargo, los resultados de la tabla
5.12 indican que aun usando todo el rango de frecuencias se obtienen buenos resultados de
accuracy para la etiqueta EFRQ).

6.4. Comparacion entre resultados con GMM y con
DNN

En términos de clasificaciones correctas totales se puede ver, al comparar el mejor resul-
tado de las tablas 5.3 y 5.6 con el mejor resultado de la tabla 5.9, que los mejores modelos
GMM y DNN entregan valores practicamente iguales de accuracy. El accuracy maximo usan-
do GMM es 90.2% y se obtiene con el modelo HMM sin salto, usando un banco de filtros
de pardmetros f,, = fi, = 31.25Hz y o = 30°. El accuracy méximo usando DNN (con
modelo HMM sin salto) de 90.1 %, usando un banco de filtros de pardmetros f,, = 125H z,
fin = 31.25H 2z y a = 30°. En base a los parejos resultados se debe recurrir a las otras métricas
para determinar el mejor modelo.

Los resultados de recall muestran que, considerando las etiquetas distintas de STL, se ob-
tienen mejores porcentajes de clasificaciones correctas usando modelos GMM. Con GMM se
tienen experimentos con recall cercanos a 50 %, en cambio los resultados de los experimentos
con DNN se mueven alrededor de 33 %. Estos resultados indican que aproximadamente 1
de cada 2 etiquetas distintas de STL son clasificadas correctamente por los mejores modelos
GMM, contra 1 de cada 3 usando modelos DNN.

Los resultados de accuracy de la etiqueta correspondiente al evento sismo muestra resul-
tados diferentes. En este caso los modelos DNN entregan porcentajes ampliamente superiores
a los modelos GMM. Se puede ver que los modelos GMM logran entrenar bien para detectar
esta etiqueta, con porcentajes de clasificaciones correctas sobre 70 % en muchos experimentos,
pero los modelos DNN logran resultados muy buenos, sobre 97 % en algunos experimentos.
En base a estos resultados, se concluye que los modelos DNN pueden ser utilizados para
detectar eventos sismicos a partir de grabaciones submarinas, lo cual es uno de los objetivos
del trabajo.

Los bajos porcentajes de clasificaciones correctas obtenidos con las etiquetas menos nu-

merosas se deben probablemente a la poca cantidad de ejemplos que muchas de las clases
disponen. Como se menciond, varias de las etiquetas corresponden a eventos solapados, los
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que ocurren en pocas ocasiones y por ende son dificiles de entrenar para los modelos. Otra
posible razon es el gran ntimero de clases usadas para clasificar, lo que disminuye la proba-
bilidad de que los modelos acierten en la etiqueta correcta.

Cabe destacar que la forma de calcular el porcentaje de clasificaciones correctas, consi-
derando cada uno de los frames, hace que sea dificil obtener valores altos. Incluso si el
modelo detecta cierto evento, pero solo durante la mitad de los frames en los que ocurre, se
obtendra un 50 % de accuracy para la etiqueta. Esta forma de calcular los resultados es bas-
tante penalizadora, lo que sin duda afecta los resultados de clasificaciones correctas obtenidos.

En la mayoria de las tablas se observa que los experimentos con mayor porcentaje de
accuracy a la vez presentan un menor porcentaje de recall y de clasificaciones correctas de
eventos sismicos. Esta tendencia sugiere que los modelos con alto porcentaje de accuracy
total tienden a clasificar los frames como silencio, lo que resulta en un gran nimero de
frames clasificados correctamente, ya que la mayoria de los frames son silencio. A su vez,
esto resulta en menores porcentajes de acierto para el resto de las etiquetas, lo que explica
la tendencia observada.

Los resultados de clasificacion inferiores de las etiquetas menos numerosas usando DNN
en comparacion a GMM se pueden explicar debido a las caracteristicas de estos modelos. Las
ventajas de las redes neuronales profundas y el deep learning aparecen cuando se tienen bases
de datos de gran volumen, puesto que estos métodos siguen aumentando su per formance a
medida que aumenta el tamano de la base de datos, a diferencia de métodos tradicionales
como GM M. En este trabajo en particular no se dispone de una gran base de datos, por lo
que no se puede explotar la gran ventaja de las DNN, lo que queda manifiesto también en el
bajo nimero de capas Njgyers que entregan los mejores resultados de accuracy. Claramente
la cantidad de datos no es suficiente para entrenar una red de mayor profundidad.

Una de las caracteristicas de la etiqueta ER(Q) es su duraciéon de varios frames. Es pro-
bable que esta caracteristica juegue un rol importante en la correcta clasificacion de esta
etiqueta, puesto que hace mas probable que los modelos la detecten. Un evento de duracion
de pocos frames es menos probable que sea detectado. La base de datos presenta muchas
etiquetas de corta duracion, lo que puede explicar la dificultad para detectar y clasificar estas
etiquetas. En base a esto, se puede inferir que los modelos DNN clasifican de mejor mane-
ra los eventos de larga duracion y, en cambio, los modelos GMM logran detectar mejor los
eventos de corta duracién. Puesto que la mayoria de los eventos distintos de silencio son de
poca duracion, esto explicaria los mayores porcentajes de recall obtenidos con los modelos
GMM, asi como la mejor clasificacion de ER() usando redes DNN.
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Capitulo 7

Conclusion

Se obtienen porcentajes de clasificaciones correctas similares usando modelos GMM y
modelos DNN para el calculo de las probabilidades de observacién. El porcentaje de clasifica-
ciones correctas totales obtenido con ambos modelos es 90 % aproximadamente. La diferencia
entre ambos modelos radica en el porcentaje de clasificaciones correctas de las etiquetas dis-
tintas de silencio y en el porcentaje de accuracy de los eventos sismicos. Se observa que los
modelos DNN clasifican de mejor manera la etiqueta ER() y, por otra parte, los modelos con
GMM clasifican mejor las etiquetas distintas de STL en promedio.

La superioridad de los modelos usando GMM para la clasificacién de las etiquetas menos
numerosas se debe probablemente a la cantidad de datos disponibles para entrenar los mo-
delos. Se observa que las redes DNN con mejores resultados son de pocas capas, lo que puede
indicar que no se dispone de suficientes datos para entrenar correctamente un modelo DNN
mas profundo. Una de las ventajas de las redes neuronales profundas y el deep learning es la
capacidad de mejorar los resultados al alimentar el modelo con grandes cantidades de datos,
sin estancarse. En este trabajo en particular esta ventaja no se aprovecha, dado que muchas
de las etiquetas distintas de silencio disponen de relativamente pocos ejemplos.

Se observa que los modelos aprenden a clasificar el evento silencio de buena manera, lo
que se debe a la gran cantidad de ejemplos para esta clase. A la vez, los modelos tienden a
clasificar los frames con esta etiqueta (SIL), lo que afecta los resultados de clasificacién del
resto de las etiquetas.

La gran mayoria de las etiquetas corresponden a silencio, este desbalance es inevitable
puesto que en la realidad gran porcentaje de las grabaciones son silencio y ruido de fon-
do. Modificar la base de datos para reducir el nimero de frames con silencio podria servir
para obtener mejores resultados con el resto de las etiquetas, pero afectaria las capacida-
des practicas de los modelos, ya que en la realidad se veran enfrentados a grabaciones con
gran numero de silencios. Por esta razon, este desbalance de clases es un problema bastan-
te dificil de abordar y que contribuye a los resultados relativamente bajos de recall obtenidos.

Los resultados de recall indican que los modelos entrenan de manera deficiente la detec-
cién de etiquetas poco numerosas. Se pude ver que los porcentajes obtenidos son bastante
superiores a realizar una clasificacién al azar, lo que muestra que los modelos si entrenan
para estas etiquetas, pero claramente el desbalance de clases y el gran nimero de clases
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distintas resulta en porcentajes de clasificaciones correctas bajos para muchas de las eti-
quetas. Los resultados consistentemente altos de accuracy para la etiqueta ER() confirman
que los modelos si logran entrenar correctamente algunas de las etiquetas distintas de silencio.

La forma de calcular los porcentajes de clasificaciones correctas, comparando frame a
frame las predicciones del modelo con las etiquetas correctas, dificulta la obtencién de por-
centajes altos. De esta manera no solo se le pide al modelo detectar los eventos, sino también
acertar en el tiempo de inicio y final de estos. Esta demanda de precision sobre un problema
ya complicado permite comprender y apreciar los resultados obtenidos.

Los altos resultados de accuracy para el evento silencio y los menores porcentajes de
accuracy con el resto de las etiquetas muestran la importancia de disponer clases balan-
ceadas para la clasificacion. Otro factor que contribuye a los bajos porcentajes de recall es
la poca cantidad de ejemplos (en términos absolutos, sin comprar porcentualmente con la
etiqueta mas numerosa) que varias etiquetas tienen en la base de datos, este hecho prueba la
dificultad de entrenar correctamente una clase cuando se tienen pocos ejemplos para el pro-
ceso de entrenamiento. Se observa que los modelos DNN se ven mas afectados por este factor.

En general, se observa una relacion inversa entre el porcentaje de accuracy general y el
porcentaje de recall obtenido en los experimentos. Esto indica que los modelos con accuracy
general alto tienden a clasificar los frames como silencio, lo que resulta en un gran ntimero
de aciertos totales, pero un menor niimero de acierto para las etiquetas distintas de silencio,
que son Menos NUIMerosas.

Los altos porcentajes de clasificaciones correctas del evento ER() obtenidos usando DNN
para el calculo de las probabilidades de observacion son alentadores. Los modelos con DNN
clasificaron correctamente los eventos sismicos de manera consistente, habilidad que puede
ser de mucho uso practico. Resulta interesante explorar la posibilidad de usar modelos HMM
con redes neuronales profundas para la deteccién y clasificaciéon de movimientos teldricos.
En este trabajo se entrenan los modelos para clasificar entre 24 clases y aun asi se obtienen
accuracies sobre 97 % para la etiqueta FR(Q en varios experimentos, por lo que un modelo
orientado solo a la clasificacion de este evento deberia entregar aun mejores resultados.

Uno de los objetivos del trabajo es obtener porcentajes de clasificacion igual o mejores
a los de trabajos similares de clasificacién de senales submarinas. El trabajo mas parecido
y que permite una comparacion relativamente directa es el realizado anteriormente en el
Laboratorio de Procesamiento y Transmision de Voz, en el que se obtuvieron accuracies de
85 % aproximadamente (Buchan et al. 2019[6}). Se puede concluir que se logré este objetivo
particular, pero no se puede asegurar que los resultados sean mejores en general, dado los
bajos porcentajes de recall obtenidos. Esta métrica no se calcula en el paper, por lo que no
se puede comparar claramente.

El trabajo busca generar un modelo computacional que permita realizar la clasificacién
de objetos en senales submarinas sin la necesidad de gran intervencion y esfuerzo humano
(una vez entrenado el modelo). El modelo logra realizar la clasificacion de manera réapida
usando técnicas computacionales, lo que ahorra gran cantidad de esfuerzo y tiempo. Dados
los resultados obtenidos, la aplicacién del modelo para la clasificacion de los 24 eventos dis-
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tintos depende del uso que se le quiere dar. Claramente algunas etiquetas no son clasificadas
correctamente, pero a la vez, los modelos HMM usando DNN clasifican con gran precisién el
evento sismico, por lo que podria ser utilizado para aplicaciones donde este evento es relevante.

Una de las caracteristicas de este trabajo es el uso de una gran cantidad de clases distintas
para la clasificacion. Se concluye en base a los resultados que la clasificacion correcta de cada
clase resulta dificil, en especial cuando se tiene un desbalance de clases tan marcado. Dado
el aumento de dificultad que un gran ntimero de clases implica, se hace evidente la necesidad
de tener bases de datos con numerosos ejemplos para cada clase. La combinaciéon de gran
numero de clases y eventos con pocos ejemplos resulta en malos resultados de clasificacién
para estas etiquetas, como es de esperar.

Otro factor relevante en los resultados de clasificaciéon de una etiqueta resulta ser la dura-
cién del evento. Se observa que los eventos de mayor duracion, como es el caso de ERQ), son
bien detectados y clasificados por los modelos, por otro lado, los modelos presentan dificulta-
des para clasificar los eventos de corta duracién (eventos con pocos frames consecutivos en
promedio). Los resultados sugieren que los modelos DNN son capaces de entrenar de mejor
manera los eventos de mayor duracién y, en cambio, los modelos usando GMM presentan
mayor capacidad para detectar los eventos mas cortos.

En base a las métricas evaluadas se concluye que la elecciéon entre modelos DNN o modelos
GMM para el calculo de las probabilidades de observacion del modelo HMM depende del ob-
jetivo que se quiere alcanzar. Si se desea detectar y clasificar correctamente eventos sismicos,
entonces resulta mejor optar por un modelo con redes DNN. Si por otra parte el objetivo es
clasificar correctamente la mayor cantidad de clases distintas posibles, entonces es preferible
usar modelos con mezcla de gaussianas, en especial si se dispone de clases con pocas muestras.

Para trabajos futuros resulta interesante probar los modelos planteados en este trabajo
con una base de datos mas grande, donde todas las etiquetas dispongan de un nimero de
etiquetas importantes. Tedricamente es probable que los resultados obtenidos con DNN me-
joren significativamente, en especial el porcentaje de clasificaciones correctas de las etiquetas
distintas de silencio, y que se obtengan resultados superiores a los modelos GMM en las tres
métricas calculadas. Es posible que se pueda entrenar correctamente redes DNN de mayor
numero de capas y asi se aprovechen las ventajas de estas redes. Ademas, de esta manera
se podria verificar o refutar la observacion de que los modelos con DNN entrenan de mejor
manera los eventos de mayor duracién y que los modelos con GMM clasifican mejor eventos
mas cortos, puesto que en este trabajo la poca cantidad de muestras en varias clases no
permite asegurar que asi sea a partir de los resultados obtenidos.
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Anexo A
Hidden Markov Model

A.1. Algoritmo forward

El problema de evaluacion consiste en determinar que modelo es mas probable que haya
generado una cierta secuencia de observaciones, cuando se dispone de varios modelos HMM
distintos. Aqui, se busca el modelo HMM M que maximiza la probabilidad P(O|M), dada la
secuencia de observaciones O = {Oy,...,Or}.

Resulta esencial poder calcular de manera eficiente la probabilidad P(O|M) dado el mo-
delo oculto M. Una opciéon es calcular todos los posibles caminos con sus probabilidades y
finalmente sumarlas, pero el nimero de operaciones requeridas es de orden O(NT), con N el
numero de estados posibles y T el largo de la secuencia.

Una solucién mucho mas eficiente se basa en la variable forward definida como:

CYt(i) = P(Ol, ceey Ot,Xt = SZ‘M)

En palabras, «;(i) es la probabilidad de haber observado la secuencia Oy, ..., O; y en-
contrarse en el estado S; en el tiempo ¢, dado el modelo M. Usando esta variable se puede

calcular P(O|M) como:
N

P(O|M) =" ar(i)

=1

Donde ay(i) se puede calcular recursivamente a partir de la ecuacién:

N
O‘t(i) = B[Z7 Ot] : Zat—l<j)‘4[j7 Z]
j=1
Donde 1 < t< T -1, 1<j< N.Con los casos base a;(j) = II[j] - B[j, O1].

La cantidad de operaciones necesarias para calcular P(O|M) se reduce significativamente,
siendo de orden O(N?T).

Asi, se puede calcular de manera eficiente la probabilidad P(O|M) teniendo un modelo
M, con lo que en la practica se puede comparar la probabilidad dados distintos modelos y
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escoger el que mejor explica la secuencia O de observaciones.

De manera similar a la definicién de ay(i), se puede definir la variable backward (i),
definida como:
ﬁt(z) = P(Ot+1> oy O, Xy = Sz’M)
La variable (;(i) corresponde a la probabilidad de encontrarse en el estado \S; en el tiempo

t, sabiendo la secuencia de observaciones futuras O;y1, ..., Or.

Esta variable auxiliar también puede ser calculada iterativamente, segtin la férmula:

N
Bt(i) - Zﬁtﬂ(j)A[i,j]BU? Ot+1]
=)
Donde 1 < t< T-1,1<j< N. Con los casos base fr(j) = 1.

La utilidad de esta variable se hace evidente en la explicacion del algoritmo de aprendizaje
de Baum-Welch.

A.2. Algoritmo de Baum-Welch

Una pregunta fundamental al trabajar con modelos HMM es como encontrar un modelo
6ptimo M dada una secuencia de observaciones O = {0y, ..., Or}. Este problema es conocido
como el problema de aprendizaje, que busca el mejor modelo para explicar la secuencia de
observaciones dadas. Generalmente se resuelve este problema usando el algoritmo de Baum-
Welch, que entrega un modelo éptimo local.

Este algoritmo se basa en las variables «y(i) y (;(i) del algoritmo forward — backward,
donde Bt(’l) = P(OtJrl,...,OT,Xt = SI|M) y Oét(i) = P(Ol,...,Ot,Xt = SZ|M) En base a
estas variables se define una tercera variable auxiliar denominada 7;(), definida como:

’)/t(l) = P(Xt = Sz’|01, ...,Ot,M)

Esta variable corresponde a la probabilidad de estar en el estado S; en el tiempo ¢, dado un
modelo M y una secuencia de observaciones O = {Oy, ..., Or}. Se puede calcular facilmente
a partir de oy (i) y S;(i) por medio de la relacién:

(i) = ay (i) - Be(1) _ oy (i) - By(3)
: P(O1,...0dM) — YN, au(j) - Bi(5)

Notemos que con la variable 7;(7) es posible tener un estimado de cuantas veces se pasa
por el estado particular S;, sumando a través de todos los posibles tiempos. Asi, 37! 4, (7)
es el nimero esperado de visitas al estado .S;.

Con la definicién de estas variables se puede obtener directamente una expresion para la
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probabilidad &(i, j) = P(X; = S;, X441 = 5|01, ..., Oy, M), con:

§i(i, J) = a(2) - Ali, j]Blj, O] - B () _ (1) - Afi, §1Blj, O] - Brs1(4)
0o P(Oq,...,O04 M) >N, Zij\ij (@) - Ali, j]1B[j, Ors1] - Begr(4)

Notemos que la variable &(i,j) permite obtener un estimado de cuantas veces se pasa
desde el estado particular S; al estado particular .S;, sumando a través de todos los posibles
tiempos. Asi, Y7" &(4,7) es el niimero esperado de transiciones desde el estado S; al estado

S;.

A partir de las definiciones dadas, es posible actualizar los parametros del modelo oculto
de Markov (I, A y B), a partir de las expresiones:

A

» II(i) = frecuencia esperada del estado S; en el tiempo 1 = 7,(7)

T—1, /. .
- A[ZA ]] __ numero transiciones de S; a S; thl &e(i,5)
— oa 2 - = T—1_ .

) nimero de veces que se estd en S; Zt=1 7 (3)

T .

Zt:ﬂt ()

. b[ .AO ] __ nimero esperado de veces que se estd en S; y se observa Oy st Oy
J, Yt = nimero esperado de veces que se estd en S; o ZtT,l 00

Asi, en cada iteracién del algoritmo se obtienen nuevos parametros I, A y B del modelo
) Y )
lo que permite entrenarlo a partir de secuencias de observaciones.
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Anexo B

Filtro Triangular de Frecuencias

Una de las aplicaciones mas relevantes de filtros de frecuencias es la obtencion de la repre-
sentacion Mel-Frecuency Ceptrum de una senial. Esta representacion usa filtros de acuerdo a
la escala de Mel para simular la percepcién humana no lineal del sonido. Esta transforma-
cién tiene muchas aplicaciones, por ejemplo, sirve para representar 6ptimamente los sonidos
al realizar compresion de audio, de forma que se pierda la menor cantidad de informacion
perceptible por humanos.

B.1. Mel Frecuency Ceptrum (MFC)

La representacion MFC del sonido estd compuesta por un conjunto de coeficientes de-
nominados Mel-Frequency Cepstral Coefficients (MFCC). Estos coeficientes cominmente se
calculan a partir de 5 pasos:

» Calcular la transformada de Fourier de la senal original, usando FTT.

= Aplicar un banco de filtros de frecuencias triangulares, siguiendo la distribucion de la
escala de Mel (ver figura 2.2).

= Tomar el logaritmo de la energia en cada filtro.

= Calcular la transformada de coseno discreta, considerando el logaritmo de la energia en
cada filtro como la senal de entrada.

= Los coeficientes resultantes corresponden a los Mel-Frequency Cepstral Coefficients que
componen la representaciéon MFC de la senal.
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Anexo C

Gaussian Mixture Model

Estimar los parametros 6ptimos de un modelo GMM, dado un conjunto de datos de en-
trenamiento, no es un problema trivial. Debido a la no linealidad de las funciones gaussianas,
generalmente no se puede obtener una soluciéon analitica directamente. Una solucion a este
problema es la aplicacién del algoritmo de esperanza-maximizacién (EM) para obtener las
medias y varianzas 6ptimas de las gaussianas, dado un ntimero fijo de gaussianas a considerar.

C.1. Algoritmo de esperanza-maximizacion (EM)

En general, el algoritmo de esperanza-maximizaciéon se utiliza para encontrar estimadores
de méaxima verosimilitud de parametros en modelos probabilisticos. El algoritmo parte con
una inicializacién de parametros y luego va alternando entre el paso de esperanza (E) y el
paso de maximizacién (M) hasta converger a parametros 6ptimos. En el caso de GMM con
K gaussianas como modelo en particular y dados los datos de entrenamiento X = Xy, ..., X,
los pasos del algoritmo son los siguientes:

» Inicializacién:
o Seleccionar como medias de las gaussianas (1, ...k ) muestras de los datos elegidas

al azar.

o Calcular las varianzas iniciales de las gaussianas (01, ...0x) como Y1 (X; — X).
Con X el promedio de los datos. Notar que todas las varianzas iniciales son iguales.

« Iniciar las probabilidades a priori II; = P(Y}) como % Coml<j<K.
= Esperanza:
o Computar la probabilidad de pertenencia de cada muestra a cada gaussiana por me-

» Maximizacién: Calcular nuevos valores para II;, u; y 0.

_ T
o Mj =31
_ M
o =%

* Hj = 3p; Zei=1 rij X
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1 T
* 9= i1 (X — )" (X — 1)
Se repiten los pasos de esperanza y de maximizacion hasta que el valor L converge, con:

T

L = log(P(X)) = log(T[ P(X:)) = log(T[ 3 P(X|Y;) P Zlogz (Xi[Y;) P(Y)))

=1 i=11=j

Al final del proceso se rescatan los vectores de medias (p1, ...px ) v las varianzas (o, ...0x ),
que definen el modelo GMM entrenado.
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Anexo D

Deep Neuronal Networks

Para disponer de una red neuronal que modele correctamente los datos disponibles es
necesario realizar un proceso de entrenamiento, de modo que las salidas de la red calcen con
las salidas deseadas. Basados en la descripcion de una red neuronal (ver figura 2.8) dada por
la ecuacion aé = o>, wékaﬁjl + bé) el problema de entrenamiento se reduce a encontrar los
pesos wék y los bias bé- adecuados para obtener salidas correctas en la red neuronal. Para
encontrar los valores correctos para estos parametros se utiliza el algoritmo de gradiente

descendiente.

D.1. Backpropagation y el algoritmo de gradiente des-
cendiente

Generalmente se dispone de datos de entrenamiento donde se conoce la salida deseada para
cada dato. A partir de esta informacién se puede calcular el error entre la salida de la red y
la salida correcta para cada dato de entrenamiento. El algoritmo de gradiente descendiente
aprovecha esta posibilidad, ajustando los parametros de la red neuronal para minimizar el
error. Un ejemplo de funcién de error ampliamente utilizada es la funcién de error cuadréatica
dada por la ecuacion:

1 Y L 2
= g 2 (X)) — a (%) (D.1)

Donde X = {Xj,..., Xy} son los N datos de entrenamiento, con y(X;) la salida deseada
para el dato i — ésimo y a’(X;) la salida de la red neuronal al tomar la entrada X;.

Para modificar los pesos de la red en el entrenamiento, se calcula la derivada parcial del
error en funcién del peso a ajustar y se multiplica por una constante denominada tasa de
aprendizaje. Asi, cada peso es ajustado en funcién de cuanta importancia tuvo en el error
actual de entrenamiento. En términos matematicos, se tiene:

T 0 Al
Wy, = Wy l/Ajk
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Con v la tasa de aprendizaje considerada y w'! ;i €l nuevo peso ajustado de acuerdo al error
de entrenamiento actual. De manera similar para los bias se tiene:

A

! !
bg- = bj —VAj

V.

7ol
Este método de recalcular los parametros de la red se denomina método del gradiente
descendiente y permite encontrar parametros 6ptimos asociados a un minimo local de la fun-
cion de error. Para aplicar esta técnica de entrenamiento, el problema se traduce a calcular
eﬁmentemente las derivadas parciales A’ iy Al ;» para lo que se define la variable auxiliar

o = a l, donde 2! = kaékak + 0y a = a(zl)
En la capa de salida [ = L se tiene:

de de daf  Oe dat  Oe
o = 92k~ zk: daf; azlz ~ dak 8sz = 9at’ ()
j j i Y%

Donde ‘%L se puede calcular directamente a partir de la funcién de error y o’ (ZJL) = —}

J
se calcula directamente a partir de la funcién de activacién o(-) usada en la red.

Para una capa intermedia [, se tiene:

de de Oz Ozt (
5= g T2 g g~ X0 g = 2w ()
J

J k

dat . .
Donde o’ (Zj) = 5, se puede calcular directamente y 5; se puede calcular conociendo los
J

valores 6;“ de la capa siguiente.

Ahora basta relacionar las derivadas parciales A%,y Al con las variables auxiliares 4}
Notemos que para Al jk S€ tiene:

de Je 02! de 02 86
AL — — e m o _ 7 J -1
T owl, ; Oz, owly, 0z dwly (9z

Por lo que conociendo 5; se puede calcular directamente la derivada deseada Aé-k. Para la
derivada Aé- se tiene la relacion:

S RILE WL

A 8bl 0zL, ob: 02t b 9z
Asi, es posible calcular AL iKY Al directamente a partir de las variables auxiliares 5l A
su vez, para calcular las varlables 5§ se parte calculando directamente 5JL a partir del error
y luego se va calculando las 52- en las capas inferiores, hasta llegar a la primera capa de la
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red. Esta direccién de la propagacion del error, desde la capa final hasta la capa inicial, es la
razon por la que el método se denomina backpropagation.

87



	Resumen
	Tabla de Contenido

	Introduccion
	Antecedentes Generales
	Identificación y Formulación del Problema
	Objetivos del Trabajo de Título
	Alcances del Proyecto
	Justificación del Proyecto
	Relevancia del Problema
	Laboratorio de Procesamiento y Transmisión de Voz
	Agradecimientos

	Estado del Arte

	Marco Teórico
	Hidden Markov Model
	Algoritmo de Viterbi

	Filtro Triangular de Frecuencias
	Gaussian Mixture Model
	Deep Neural Network
	Passive Acoustic Monitoring
	Vocalizaciones de Ballenas
	Otros

	Software Kaldi
	Espectrograma
	FFT
	Terminología procesamiento de la voz
	Utterance
	Evento
	Frame
	Transcripción
	Alineamiento

	Ventana de Hamming
	Autoencoder

	Datos Disponibles
	Metodología
	Preprocesamiento
	Procesamiento de las grabaciones
	Procesamiento de las anotaciones

	División de la base de datos
	Extracción de features
	Banco de filtros triangulares
	HMM
	Símbolos observables
	Espacio de estados
	Probabilidades de transición
	Probabilidades iniciales
	Probabilidades de observación

	Gaussian Mixture Model
	Determinación de parámetros de las gaussianas iniciales
	Ajuste de las gaussianas

	Deep Neural Network
	Pre-entrenamiento de la red DNN (Autoencoder)
	Estructura del modelo DNN
	Primera red neuronal profunda
	Segunda, tercera y cuarta DNN

	Método de cálculo de resultados

	Resultados
	Base de Datos
	Gaussian Mixture Model
	Deep Neural Network

	Análisis de Resultados
	Base de Datos
	Gaussian Mixture Model
	Deep Neuronal Network
	Comparación entre resultados con GMM y con DNN

	Conclusión
	Bibliografía
	Anexos
	Anexo A Hidden Markov Model
	A.1 Algoritmo forward
	A.2 Algoritmo de Baum-Welch

	Anexo B Filtro Triangular de Frecuencias
	B.1 Mel Frecuency Ceptrum (MFC)

	Anexo C Gaussian Mixture Model
	C.1 Algoritmo de esperanza-maximización (EM)

	Anexo D Deep Neuronal Networks
	D.1 Backpropagation y el algoritmo de gradiente descendiente



