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RESUMEN

Este articulo presenta los resultados del proceso de reconocimiento de huellas digitales acusticas utilizando ca-
racteristicas espectrales de la sefial. E1 Analisis de Componentes Principales (PCA, por sus siglas en inglés) se
aplica para reducir la dimension de las caracteristicas extraidas y luego se implementa un clasificador basado en
el método de los k-vecinos mas cercanos (KNN) para identificar el patron de la sefial de audio. Este clasificador
se compara con una Red Neuronal Artificial (ANN, por sus siglas en inglés). Es necesario implementar un sistema
de filtrado para las sefiales adquiridas para reducir el ruido de 60 Hz generadas por las imperfecciones en el siste-
ma de adquisicion. Los métodos descritos en este trabajo se utilizaron para el reconocimiento de embarcaciones
marinas.

Palabras claves: Huella acusticas; PCA; espectrograma; FFT; KNN; ANN.

ABSTRACT

This article presents the results of the recognition process of acoustic fingerprints using the spectral characteristics
of the signal. The Principal Component Analysis (PCA, for its acronym in English) is applied to reduce the size of
the extracted features and then, based on the method of k-nearest neighbor (KNN), a classifier is implemented to
identify the pattern of the audio signal. This classifier is compared with the Artificial Neural Network (ANN, for
its acronym in English). It is necessary to implement a filtering system for the acquired signals in order to reduce
the noise of 60 Hz generated by imperfections in the acquisition system. The methods described in this paper were
used for recognition of marine vessels.

Keywords: Acoustic fingerprints; PCA; spectrogram; FFT; KNN; ANN.
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I. INTRODUCCION

La deteccion y el reconocimiento de los diferentes ti-
pos de embarcaciones es una de las principales tareas
realizadas por las unidades de submarinos. Por lo tan-
to la capacidad de reconocer qué tipo de embarcacion
se encuentra en la proximidad es importante con el
fin de tomar medidas necesarias. Este reconocimiento
puede ayudar a detectar, por ejemplo, barcos ilega-
les. En estas condiciones, es evidente que una detec-
cion incorrecta podria comprometer la integridad del
submarino y los miembros de la tripulacion, incluso
el personal de apoyo solicitados para una accion es-
pecifica, debido a la desinformacion (1). Del mismo
modo, la formacion del personal responsable del re-
conocimiento acustico se lleva a cabo en el campo y
el aprendiz tiene que esperar una operacion real para
poner en practica sus conocimientos y no siempre es
posible identificar todo tipo de embarcaciones.

El sonido producido por una embarcacion es causa-
da principalmente por la maquinaria de su impulsor
y la cavitacion causada por la hélice. Estos sonidos
son tnicos para cada tipo de embarcacion y, por tanto,
dicha informacion puede ser utilizada para fines de
identificacion y seguimiento. Esta sefal se considera
como un proceso estacionario dadas sus caracteristi-
cas de variacion y su periodo (2—4), en consecuen-
cia, las técnicas de andlisis espectral de senales han
demostrado ser utiles para diferenciar y clasificar los
barcos.

Actualmente la clasificacion de los buques se lleva a
cabo por un operador, quien debe analizar las diversas
sefiales que los sistemas de adquisicidon proporcionan
para la deteccién y la identificacion de embarcacio-
nes. Por lo tanto, la probabilidad de que el operador
identifique correctamente un barco puede verse afec-
tada por el estrés o condiciones subjetivas. Por lo tan-
to, se hace necesario la implementacion de un sistema
de identificacion automatica que ayude al operador,
para garantizar la seguridad y la coordinacion tactica.
El método propuesto para el reconocimiento de hue-
llas actsticas de los barcos utiliza la Transformada
Rapida de Fourier (FFT, por sus siglas en inglés) para
extraer las caracteristicas de las sefiales, Analisis de
Componentes Principales (PCA) para reducir el na-
mero de caracteristicas y un clasificador de los k-veci-
nos mas cercanos (KNN) comparado con un clasifica-
dor basado en Redes Neuronales Artificiales (ANN).
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2. ESTADO DEL ARTE

Inicialmente las técnicas aplicadas para la deteccion
automatica de los barcos se han basado en la extrac-
cion de caracteristicas en el dominio de la frecuencia.
Algunos autores implementan FFT, como en (5) para
extraer caracteristicas. Usando un hidréfono omnidi-
reccional se extrae la densidad espectral de potencia,
para un objeto en movimiento. Con esta informacion
se entrena una red neuronal feed-forward.

Del mismo modo, en (6) se implementa FFT para re-
conocer la huella digital actstica. Esta informacion se
compara con una base de datos de sonidos, que se han
generado con el proposito de comparacion e identifi-
cacion.

De igual forma en (7) la informacion de un sonar
es pre-procesado para extraer el espectro. Con el fin
de reconocer el tipo de embarcacion, se utiliza PCA.
Esta informacion es la entrada a una red neural.

Sin embargo el analisis espectral no ha sido el tnico
utilizado para reconocimiento de sonido, también se
utilizan los modelos autorregresivos. En el caso de (8)
la informacion espectral se utiliza para disefiar un mo-
delo autorregresivo o ARMA.

En (9) se desarrolla un método de tratamiento de la
sefal para extraer automaticamente la estructura ar-
monica del ruido radiado por pequeiias embarcacio-
nes. Una herramienta para la extraccion y analisis de
armoénicos (HEAT, por sus siglas en inglés) estima la
frecuencia fundamental instantanea de los tonos ar-
monicos, refina la estimacion de la frecuencia funda-
mental usando un filtro de Kalman, y automaticamen-
te extrae las amplitudes de los armonicos para generar
una firma acustica para el barco.

En (10) no se utiliza la informacion espectral de la
sefial, en lugar de esto se construye un modelo au-
torregresivo o AR, del cual se extraen los polos pe-
riddicamente para diferenciar la fuente que emite la
sefial. Por ultimo, usando clasificadores estadisticos
se reconocen las diferentes sefiales.

Es de esperarse que si las investigaciones con trans-
formada de Fourier arrojaron buenos resultados, la
transformada wavelet (8,11) podria mejorar los re-
sultados obtenidos. En (11) se usan dos algoritmos
de pre-procesamiento: el primero hace separacion de
ventanas en dos pasos o TPSW por sus siglas en in-
glés, extrayendo posteriormente la informacion de la

117



Revista de Investigaciones - Universidad del Quindio

densidad espectral de potencia promedio de los datos
de entrada y el segundo utiliza la transformada wave-
let de los mismos datos. Para la etapa de clasificacion
se usan 4 distintos clasificadores de forma que se rea-
lice un analisis comparativo entre ellos: PNN, MLP
AKCy LVQ.

Asi también a lo largo de las investigaciones anterio-
res se observa como las redes neuronales tienen un
espacio particular e importante en la etapa de clasi-
ficacion. En particular en (12) se usé una red neuro-
nal de Kohonen con datos espectrales suavizados y
las diferencias entre componentes de orden k como
entradas a ella.

Algunos avances sobre la tecnologia de sonares se
ha llevado a cabo en los ultimos afios. Uno de estos
desarrollos corresponde a SOBEK, una familia de
tecnologias de sonares pasivos para la vigilancia, de-
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sarrollado en (13). Las ventajas de sonar pasivo son
multiples: es de bajo costo, que permite la operacion
encubierta, no es dafiino para la vida bajo el agua, y la
reverberacion, lo que puede plantear desafios signifi-
cativos para los sonares activos en aguas confinadas.
Por otra parte, las firmas actsticas pasivas proporcio-
nan una gran cantidad de informacion para la clasifi-
cacion de destino.

Los avances tecnologicos y cientificos siguen en de-
sarrollo y dado el alto valor que tienen las huellas
acusticas de las embarcaciones las publicaciones son
limitadas respecto a este tipo de aplicaciones.

3. ENFOQUE PROPUESTO
Con la finalidad de identificar tres tipos de embarca-

ciones mediante su huella acustica se ha propuesto el
esquema de reconocimiento planteado en la Figura. 1.
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Figura 1. Esquema del enfoque propuesto para el reconocimiento de huellas acusticas.

Inicialmente se crea una base de datos con el espacio
reducido de caracteristicas. Las embarcaciones que
ser identificados son: mercantes, buques y lanchas. El
espectro de estas sefiales se presenta en la Figura. 2.
La frecuencia de muestreo es de 22 kHz y se tomaron
500 muestras de audio para cada tipo de embarcacion.
Cada una de las muestras de audio se filtra y sus ca-
racteristicas se extraen mediante FFT; luego se selec-
cionan los componentes principales aplicando PCA.
En el proceso de clasificacion, se utiliza un clasifica-
dor KNN: la muestra para clasificar se compara con
la base de datos de sonido y se asocia con una clase
vecina mas cercana. El desempefio de este clasifica-
dor se compara con el de una red neuronal tipo Feed-
fordward. A continuacion, se presentan cada una de
las etapas y técnicas utilizadas.
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A. Filtrado

Debido a los equipos de adquisicion, las sefiales acus-
ticas presentan ruido en la frecuencia de 60Hz y sus
armonicos, como se puede ver en la Figura. 3. Las
frecuencias caracteristicas de cada embarcacion se
encuentran en valores superiores a los 1000Hz, por
esta razon es necesario aplicar un filtrado tipo pasa-
bajas con la finalidad de eliminar el ruido de baja fre-
cuencia. Esta etapa inicial resulta adecuada, pues en
las etapas posteriores se trabajara solamente con las
frecuencias representativas de cada sefal, lo que faci-
lita el proceso de reconocimiento.
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Figura 3. Espectro de la sefal actstica de una lancha,
mostrando solamente frecuencias bajas.

En (14) se presenta una comparacion entre filtros IIR
y FIR. Esta informacion se presenta en la Tabla 1.

TABLA 1. COMPARACION ENTRE FILTROS IIR Y FIR

ITEM Filtros IIR Filtros FIR
Fase Dificil de con- Siempre es
trolar. posible una fase
lineal.
Estabilidad Puede ser ines- Siempre ese
table. estable.
Orden del filtro Menor. Mayor
Disefio andlogo  Derivado de fil- -

tros analogos.

Teniendo en cuenta las ventajas presentadas en la Ta-
bla I, el filtro disefiado es de tipo FIR, utilizando una
ventana tipo Hamming, pasa-altas, de orden 100 y
una frecuencia de corte de 1kHz. El filtro disefiado se
muestra en la Figura. 4.
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Figura 4. Filtro aplicado: magnitud y fase.

B. Extraccion de Caracteristicas

Con el objetivo de identificar la embarcacion es ne-
cesario extraer caracteristicas de la sefial que permi-
tan caracterizar y clasificar cada patron de la embar-
cacion. El audio original se reduce a 3000 muestras,
que es una trama de datos representativa de la senal.
Entonces se realiza una convoluciéon con una ventana
de Hamming para reducir los efectos indeseables de
la ventana rectangular (15). Luego se aplica FFT a
la sefial resultante. La FFT produce valores reales y
complejos: los valores reales representan la distribu-
cion de los componentes de frecuencia, mientras que
los valores complejos llevan la informacién sobre la
fase de los componentes (16).

Esta informacion es adecuada para representar la se-
fial de audio adquirida. En esta etapa se extraen 512
coeficientes de Fourier. Sin embargo, es necesario uti-
lizar un proceso de seleccion para definir las carac-
teristicas mas significativas que permiten discriminar
las tres sefiales de entrada.

C. Seleccion de caracteristicas

A fin de reducir la dimensionalidad del espacio de
caracteristicas producido a partir del algoritmo FFT
aplicada a las sefiales de audio, se utiliza el Analisis
de Componentes Principales (PCA). PCA es una téc-
nica de analisis de datos que se puede utilizar con el
fin de extraer las caracteristicas "mas importantes"
de un gran conjunto de datos (17,18). En este caso
se desarrolla un experimento donde el numero de ca-
racteristicas utilizadas en la clasificacion se varia de
256 a 64 componentes principales con el objetivo de
seleccionar el tamafio adecuado.
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Hay diversos algoritmos para el calculo de los princi-
pales componentes de un conjunto de datos, sin em-
bargo el utilizado en este caso se basa en la descom-
posicién de valor propio (19).

D. Clasificacion

Después de la seleccion de las caracteristicas prin-
cipales de las senales, este vector de caracteristicas
se aplico a las sefiales de entrenamiento y prueba del
clasificador KNN. La entrada para este clasificador
consistid en valores seflales de entrenamiento, corres-
pondiente a la clase a la que pertenecen (20).

Se calcul¢ el error de clasificacion como el porcentaje
de las clases clasificadas incorrectamente. Del mismo
modo, se obtuvieron indicadores de rendimiento. Se
tomo en cuenta un balance entre el tiempo de ejecu-
cion y la tasa de aciertos para seleccionar los parame-
tros adecuados del filtro y nimero de coeficientes ex-
traidos con la FFT. Se realiz6 una comparacion entre
KNN y ANN, en términos de la tasa de aciertos.

4. RESULTADOS

Los experimentos con el sistema de reconocimiento
se realizaron en Matlab® 7.11. Con la finalidad de en-
trenar el clasificador KNN, se utilizaron 1500 mues-
tras, 500 de cada embarcacion. Para la validacion se
utilizaron 1500 muestras diferentes. Las muestras de
entrenamiento y validacion se tomaron de algunos
tramos de la sefial de audio adquirida. Se utilizaron
los 5 vecinos mas cercanos para asociar la muestra a
una clase. Este valor se determind de manera experi-
mental.

De igual forma, se entrend un clasificador basado en
ANN. El tipo de red utilizada fue Feed Forward Bac-
kpropagation, con una capa oculta tipo sigmoide con
20 neuronas. Esta arquitectura de red es una de las
mas utilizadas en reconocimiento de patrones (21) y
su caracterizacion se determind experimentalmente.
Para la validacion, se utilizaron las mismas muestras
que en clasificador KNN.

La Tabla 2 presenta una relacion entre el ntimero
de coeficientes de Fourier extraidos, nfft, la tasa de
aciertos y el tiempo de ejecucion del algoritmo de ex-
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traccion. Inicialmente se extrajeron 512 coeficientes,
pero usando PCA se reduce la dimension a 256, 128
o 64. El tiempo de ejecucion se calcula para el proce-
samiento de 1500 muestras y utilizando solamente el
clasificador KNN.

TABLA 2. TASA DE ACIERTOS Y TIEMPO DE EJECU-
CION PARA DIFERENTES COEFICIENTES

nfft Tasa de acier- Tasa de acier- Tiempo de
tos (ANN) tos (KNN) ejecucion (s)

512 95.9% 86.73% 14.031

256 96.0% 85.60% 5.862

128 91.6% 84.33% 3.373

64 90.7% 80.27% 1.949

Los resultados presentados en la Tabla 2 muestran que
el clasificador con redes neuronales tiene una mayor
tasa de aciertos que el clasificador KNN. Si se utilizan
256 coeficientes se presenta un desempefio similar
que utilizando 512 coeficientes; este comportamiento
se puede explicar debido a que algunas caracteristicas
(coeficientes) no son discriminantes y esto puede con-
ducir a una clasificacion incorrecta.

Métricas comunmente utilizadas para medir la calidad
de los métodos de clasificacion son: la tasa de aciertos
y la Matriz de Confusion, la cual contiene informa-
cion relativa a esta tasa (22). Los siguientes indicado-
res de desempefio se calculan con base en la Matriz
de Confusion:

a) Proporcion de Verdaderos Positivos (Sensitividad):
PVP=VP/(VP+FN)

b) Proporcion de Verdaderos Negativos (Especifici-
dad): PVN=VN/(VN+FP)

¢) Valor Predictivo Positivo: VPP = VP/(VP + FP).

d) Valor Predictivo Negativo: VPN = VN/(VN + FN).
Después que se realizaron las pruebas, se elabor6 una
matriz de confusion para determinar los indicadores
de desempefio para cada valor de nfff, como se mues-

tra en la Tabla 3. Estos indicadores se pueden inter-
pretar mejor utilizando una curva de desempefio.
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TABLA 3. INDICADORES DE DESEMPENO PARA DIFERENTES CASOS DE NFFT

Indicador 512 256 128 64
Sensitividad 0.9400 0.9300 0.9080 0.8560
Especificidad 0.9970 0.9950 0.9930 0.9370
VPP 0.9937 0.9894 0.9848 0.8717
VPN 0.9708 0.9660 0.9557 0.9286

Analisis espectral para el reconocimiento de huellas acusticas. Zurek. et al.

La curva de desempefio ROC (Receiver Operating
Characteristic) se define como un espacio de coorde-
nadas usado para mostrar el desempefio del clasifica-
dor. Las curvas ROC muestran claramente la relacion
entre Sensitividad y Especificidad del clasificador; un
incremento en la Sensitividad es acompafado por un
decremento en la Especificidad (23).

Una curva mas cerca de la esquina superior izquierda
en el espacio ROC, representa un método de identi-
ficacion mas preciso, asociado a una mayor tasa de
aciertos. Una curva cerca de la diagonal de 45° en el
espacio ROC, representa un clasificador con menos
éxito. En la Figura. 5 se grafica la curva ROC mos-
trando los resultados obtenidos en la evaluacion del
clasificador KNN.

Recenver Operating Charactenstic (ROC)
1 T T

0.9} [ =

o |

0.8 s 8
0.7t Ji P e
i r " 1

0.6+ R i 4
g 7 g

0.5 g2 1
i s 7

Sensitividad

04F

0af .
2 =
0.2 . nfit=512, Area 0.9685 ||
' - nfit=256, Arez 0.9825 ||
01 L - - nfit=128, Area 09505 ]
5 —-—- nfit=64, Area 08965 |1
% 1082 1041 1

1 - Egpeacificidad

Figura 5. Curva ROC para diferentes nfft

La grafica en la Figura 5 muestra que el area bajo la
curva para un nfft=512 y nfft=256 son muy similares.
Teniendo en cuenta estos resultados y la tasa de acier-
tos presentada en la Tabla 2, un nfff igual a 256 ofre-
ce un desempefio adecuado tanto para el clasificador
KNN como para ANN, utilizando un tiempo de ejecu-
cion bajo. De acuerdo a los resultados experimentales
obtenidos, este valor de nfft es adecuado para clasifi-
car una embarcacion perteneciente a una de las tres
clases evaluadas.
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5. CONCLUSIONES

En la investigacion desarrollada se utiliza una técnica
de analisis espectral para el reconocimiento de em-
barcaciones utilizando su huella digital acustica. Se
necesita un proceso previo de filtrado con el fin de
reducir el ruido de 60 Hz en la sefial de audio.

El nimero de puntos de muestreo (nfft) utilizados
para calcular la FFT se varian para determinar el valor
adecuado que aporte un mayor porcentaje de acier-
tos y menor tiempo de ejecucion. A partir de pruebas
realizadas este valor se fijo en nfft = 256, de acuerdo
con los resultados presentados en la Tabla 2 y en la
Figura 5.

En la Tabla 2 se presenta una comparacion entre los
clasificadores KNN y ANN: el clasificador utilizando
Redes Neuronales tuvo un mejor rendimiento que el
clasificador de los k-vecinos, para un nfft dado.

Con el uso de un filtro pasa-altas FIR, 256 coeficien-
tes extraidos aplicando FFT y un clasificador ANN es
posible obtener un buen rendimiento en el proceso de
reconocimiento de embarcaciones.

Resulta relevante implementar el proceso de recono-
cimiento propuesto en un sistema embebido, lo que
reduciria el tiempo de reconocimiento y una identifi-
cacion mas precisa, comparada con un operador hu-
mano.
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