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Resumen

El sonido que nos rodea forma lo que denominamos paisaje sonoro o soundscape y ha ido
ganando interés con los anos al estudiarse su efecto bajo el prisma de diferentes campos de
investigacién tanto bioldgicos como fisicos, como la medicina, la antropologia, la arquitectura
o la ecologia. El paisaje sonoro es fundamental para el confort, la vida y al fin y al cabo
la salud de los habitantes de un entorno, por lo que analizarlo y describirlo de una manera
objetiva mediante parametros cuantificables tiene una gran importancia. Para ello se definen
diversos parametros acusticos que se emplean en funcién del soundscape que se desee estudiar
o del tipo de andlisis a realizar.

Algunos de estos pardmetros suelen ser conocidos como puede ser la Sonoridad (Loudness),
que empleariamos para analizar el nivel de presién sonora del sonido presente en una zona
de una ciudad o la Reverberacién (Reverberation Time), que empleariamos para estudiar
cudnto tiempo percibimos el sonido en una sala debido a las reflexiones, otros en cambio
nos son menos familiares, como el caso de del indice de inteligibilidad del habla (Speech
Intelligibility Index o SII), en el caso de querer analizar cémo se perciben las palabras en
diferentes zonas de una sala. Dependiendo de las caracteristicas que se deseen analizar del
sonido, existen diversos parametros como pueden ser ademas de los mencionados, la Intensi-
dad de Fluctuacion o Fluctuation Stregth, la Claridad musical o Clarity 80 o la Rugosidad
(Roughness) entre otros. Estos pardmetros acusticos, individualmente aportan una infor-
macién concreta del sonido analizado, pero en conjunto proporcionan una descripcién muy
amplia del soundscape analizado, por lo que es sumamente interesante la implementacion de
un sistema capaz de evaluar diversos parametros acusticos de forma simultdnea y obtener
en un mismo andlisis una descripcion lo mas completa posible. Al igual que tener un unico
valor de temperatura para una ciudad al completo, no nos permite saber dénde se ubican las
zonas mas calidas y las mas frias, a nivel acustico, es esencial monitorizar diferentes zonas
para poder realizar un andlisis correcto y saber cémo varian los parametros acusticos en las
mismas. Para este cometido nacen las redes inalambricas de sensores acusticos o Wireless
Acoustic Sensors Networks (WASNs), que nos permiten monitorizar diferentes puntos de
un soundscape simultaneamente y realizar andlisis extensos y complejos de forma sencilla y
rapida.

Las WASNSs estéan ganando protagonismo cada dia en la monitorizaciéon de entornos, mas
todavia si cabe con la mejora de la conectividad de los dispositivos y la irrupcion del concepto
del Internet de las Cosas o Internet of Things (I0T") en el mundo de los dispositivos méviles y
las redes de sensores. En la mayoria de casos las WASNSs estdan formadas por dispositivos de
bajo coste y por lo tanto recursos limitados, por lo que la velocidad y eficiencia de calculo es
esencial. Los sistemas IoT pueden estar formados por dispositivos de naturaleza mas variada
ademas de los nodos tipicos de una WASN, pero en ellos es igual de importante la velocidad de
calculo, permitiendo dedicar tiempo a realizar otras tareas como el almacenamiento de datos
en la nube o la implementacion de sistemas de representacion de los mismos. En muchos casos
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los nodos que forman la WASN o el sistema IoT estdn alimentados por baterias, por lo que
una vez mas la eficiencia y velocidad de cdlculo son esenciales. La Inteligencia Artificial (1A)
juega un papel fundamental en este punto ya que permite automatizar y simplificar tareas
y célculos complejos. Empleando redes neuronales convolucionales (Convolutional Neural
Networks, CNNs) se puede obtener uno o varios valores a su salida en funcién de los datos
presentes a la entrada de una forma mucho maés rapida que mediante el calculo directo. Em-
bebiendo este tipo de redes neuronales en un sistema IoT, se da lugar al concepto Al-IoT,
habilitando dispositivos de recursos limitados para realizar calculos complejos de una manera
sencilla, rapida y con un consumo reducido de energia.

En esta Tesis se describe el uso de dos conjuntos de parametros actsticos, uno para evaluar
la molestia psico-actstica en entornos generalmente amplios y otro para evaluar el compor-
tamiento acustico general de una sala y la inteligibilidad del habla en la ella. Debido a la
complejidad de los célculos necesarios se ha hecho uso de redes neuronales convolucionales
para acelerar los mismos y poder realizarlos dentro de un nodo de una WASN. Las CNNs
se han disenado de manera que minimicen el error en prediccién al méximo manteniendo
una elevada velocidad de célculo. Se han puesto a prueba con diferentes datasets incluyendo
senales reales adquiridas con diferentes dispositivos, para verificar el correcto funcionamiento
en entornos reales bajo la influencia de cualquier agente externo. Gracias a esto se ha disenado
y desplegado un sistema IoT que hace uso de las redes neuronales disenadas para la moni-
torizacién de los pardametros acusticos de forma precisa, sencilla y rdpida. El sistema AI-IoT
es capaz de almacenar los datos de forma local o en la nube y de predecir los parametros
a partir de seniales de audio sin procesar o RAW mucho més rapido que empleando céalculo
directo, por lo que sumado al uso de baterias en los nodos y a la comunicacion inalambri-
ca, permite analizar un soundscape de una forma mucho més sencilla y rapida que ningin
sistema empleado hasta ahora.

Palabras clave

Internet de las cosas, pardmetros acusticos de sala, pardmetros psico-acusticos, redes de
sensores acusticos inaldmbricos, redes neuronales convolucionales, regresion, soundscape.
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Resum

Els sons que ens envolten formen el que denominem paisatge sonor o soundscape i ha
anat guanyant interés amb els anys en estudiar-se el seu efecte sota el prisma de diferents
camps d’investigacié tant biologics com fisics, com la medicina, I’antropologia, ’arquitectura
o l'ecologia. El paisatge sonor és fonamental per al confort, la vida i al cap i a la fi la salut
dels habitants d’un entorn, per la qual cosa analitzar-lo i descriure’l d’una manera objectiva
mitjancant parametres quantificables té una gran importancia. Per a aixo es defineixen di-
versos parametres acustics que s’empren en funcié del soundscape que es desitge estudiar o
del tipus d’analisi a realitzar.

Alguns d’aquests parametres solen ser coneguts com pot ser la Sonoritat (Loudness), que
emprariem per a analitzar el nivell de pressié sonora del so present en una zona d’una ciutat o
la Reverberacié (Reverberation Time), que emprariem per a estudiar quant temps percebem
el so en una sala a causa de les reflexions, uns altres en canvi ens sén menys familiars, com el
cas de de I'index d’intel-ligibilitat de la parla (Speech Intelligibility Index o SII), en el cas
de voler analitzar com es perceben les paraules en diferents zones d’una sala. Depenent de les
caracteristiques que es desitgen analitzar del so, existeixen diversos parametres com poden
ser a més dels esmentats, la Intensitat de Fluctuacié o Fluctuation Stregth, la Claredat
Musical o Clarity 80 o la Rugositat (Roughness) entre altres. Aquests parametres acustics,
individualment aporten una informacié concreta del so analitzat, perd en conjunt proporcio-
nen una descripcié molt amplia del soundscape analitzat, per la qual cosa és summament
interessant la implementacié d’un sistema capag d’avaluar diversos parametres acustics de
manera simultania i obtindre en una mateixa analisi una descripcié el més completa possible.
Igual que tindre un tnic valor de temperatura per a una ciutat al complet, no ens permet
saber on se situen les zones més calides i les més fredes, a nivell acustic, és essencial monitorar
diferents zones per a poder realitzar una analisi correcta i saber com varien els parametres
acustics en aquestes. Per a aquesta comesa naixen les xarxes sense fils de sensors acustics
o Wireless Acoustic Sensors Networks (WASNs), que ens permeten monitorar diferents
punts d’un soundscape simultaniament i realitzar analisis extenses i complexos de manera
senzilla i rapida.

Les WASNS estan guanyant protagonisme cada dia en el monitoratge d’entorns, més en-
cara si cap amb l'increment de la connectivitat dels dispositius i la irrupcié del concepte de la
Internet de les Coses o Internet of Things (I0T") en el mén dels dispositius mobils i les xarxes
de sensors. En la majoria de casos les WASNs estan formades per dispositius de baix cost i
per tant recursos limitats, per la qual cosa la velocitat i eficiencia de calcul és essencial. Els
sistemes IoT poden estar formats per dispositius de naturalesa més variada a més dels nodes
tipics d’'una WASN, pero en ells és igual d’important la velocitat de calcul, permetent dedicar
temps a fer altres tasques com 'emmagatzematge de dades en el niavol o la implementacié de
sistemes de representacié d’aquests. En molts casos els nodes que formen la WASN o el siste-
ma loT estan alimentats per bateries, per la qual cosa una vegada més 'eficiencia i velocitat
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de calcul sén essencials. La Intel-ligencia Artificial (/A) juga un paper fonamental en aquest
punt ja que permet automatitzar i simplificar tasques i calculs complexos. Emprant xarxes
neuronals convolucionals (Convolutional Neural Networks, CNNs) es pot obtindre un o
diversos valors a la seua eixida en funcié de les dades presents a l’entrada d’una forma molt
més rapida que mitjancant el calcul directe. Embevent aquest tipus de xarxes neuronals en un
sistema IoT, es dona lloc al concepte Al-IoT, habilitant dispositius de recursos limitats per
a realitzar calculs complexos d’una manera senzilla, rapida i amb un consum reduit d’energia.

En aquesta Tesi es descriu 1'is de dos conjunts de parametres actustics, un per a avaluar
la molestia psico-actstica en entorns generalment amplis i un altre per a avaluar el com-
portament actstic general d’una sala i la intel-ligibilitat de la parla en ella. A causa de la
complexitat dels calculs necessaris s’ha fet s de les xarxes neuronals convolucionals per a
accelerar els mateixos i poder realitzar-los dins d’'un node d’'una WASN. Les CNNs s’han
dissenyat de manera que minimitzen l’error en prediccié al maxim mantenint una elevada
velocitat de calcul. S’han posat a prova amb diferents datasets incloent senyals reals adqui-
rits amb diferents dispositius, per a verificar el correcte funcionament en entorns reals sota
la influencia de qualsevol agent extern. Gracies a aixo s’ha dissenyat i desplegat un sistema
IoT que fa Gs de les xarxes neuronals dissenyades per al monitoratge dels parametres acustics
de manera precisa, senzilla i rapida. El sistema AlI-IoT és capa¢ d’emmagatzemar les dades
de manera local o en el navol i de predir els parametres a partir de senyals d’audio sense
processar o RAW molt més rapid que emprant calcul directe, per la qual cosa sumat a I'Gs
de bateries en els nodes i a la comunicacié sense fil, permet analitzar un soundscape d’una
forma molt més senzilla i rapida que cap sistema emprat fins ara.

Paraules clau

Internet de les coses, parametres acustics de sala, parametres psico-acustics, regressio, sounds-
cape, warxes de sensors acustics sense fils, xarres neuronals convolucionals.
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Abstract

The sound that surrounds us forms what we call soundscape and has been gaining in-
terest in research over the years as its effect has been studied under the prism of different
fields of research, both biological and physical, such as medicine, anthropology, architecture
or ecology. The soundscape is fundamental to the well-being, quality of life and, in summary,
the health of the inhabitants of an environment. Therefore, it is very important to analyze
and describe it objectively by means of quantifiable parameters. For this purpose, diverse
acoustic parameters are defined and used depending on the soundscape to be studied or the
type of analysis to be performed.

Some of these parameters are usually known, such as Loudness, which we would use to
analyze the sound pressure level of sound present in an area of a city, or Reverberation Time,
which we would use to study how long we perceive the sound in a room due to reflections.
Others are less familiar to us, such as the Speech Intelligibility Index or SII, in the case of
wanting to analyze how words are perceived in different areas of a room. Depending on the
characteristics of the sound to be analyzed, there are several parameters such as Fluctuation
Stregth, Clarity 80 or Roughness among others. These acoustic parameters, individually
provide specific information about the analyzed sound, but together they provide a wide des-
cription of the analyzed soundscape, so it is very interesting to implement a system with the
capability to evaluate several acoustic parameters simultaneously and to obtain in the same
analysis a description as complete as possible. These acoustic parameters individually pro-
vide specific information about the analyzed sound, but together they provide a very broad
description of the analyzed soundscape, so it is extremely interesting to implement a system
capable of evaluating several acoustic parameters simultaneously and obtain a description as
complete as possible in a single analysis.

Just as having a single temperature value for an entire city does not allow us to know where
the warmest and coldest areas are located, in acoustic analysis it is essential to monitoring
different areas in order to perform a precise analysis and to know how the acoustic parameters
vary in these areas. For this purpose, Wireless Acoustic Sensors Networks (WASNSs)
are created, which allow us to carry out measurements at different points of a soundscape
simultaneously and to perform extensive and complex analyses in a simple and fast way.

WASNSs are becoming more popular every day in environment monitoring, even more so
with the improvement of device connectivity and the emergence of the Internet of Things
(IoT) concept in the world of mobile devices and sensor networks. In most cases WASNs are
composed of low-cost devices and therefore limited resources, so speed and computational
efficiency are essential. IoT systems may consist of devices of a more varied nature compared
to the typical nodes of a WASN, but computational speed is also very important in them,
as they may spend time performing other tasks, such as storing data in the cloud or imple-
menting data representation systems. In many cases the nodes that form the WASN or IoT
system are also powered by batteries, so once again efficiency and computational speed are
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essential.

Artificial Intelligence (AI) plays a fundamental role here, since it allows to automate and
simplify complex tasks and calculations. By employing Convolutional Neural Networks
(CNNs) one or several values can be obtained at their output based on the data present
at the input in a much faster way than by the traditional direct computation. By embed-
ding such neural networks in an IoT system, we arrive at the concept of Al-IoT, enabling
resource-limited devices to perform complex computations simply, quickly and with reduced
power consumption.

This Doctoral Thesis describes the use of two sets of acoustic parameters, one to evaluate
the psycho-acoustic annoyance in generally large environments and other to evaluate the
general acoustic behavior of a room and the intelligibility of speech in it. Due to the complexity
of the necessary calculations, CNNs have been used to accelerate them and to be able to
perform them inside a WASN node. The CNNs have been designed to minimize the prediction
error as much as possible while maintaining a high computational speed. They have been
tested with different datasets including real signals acquired with different devices, in order
to verify the correct operation in real environments under the influence of different external
agents. As a result, an IoT system has been designed and deployed that makes use of neural
networks designed for accurate, simple and fast monitoring of acoustic parameters. The Al-
IoT system is able to store the data locally or in the cloud and to predict the parameters from
unprocessed audio signals (RAW) significantly faster than using direct computation. Adding
this to the use of batteries in the nodes and wireless communication, the system allows to
analyze a soundscape in a much simpler and faster way than any classical system.

Keywords

Convolutional neural networks, internet of things, psycho-acoustic parameters, regression,
room acoustic parameters, soundscape, wireless acoustic sensor networks.
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Capitulo 1

Introduccion

La presente Tesis Doctoral investiga la forma de mejorar las técnicas de monitorizacion de
paisajes sonoros o soundscapes extensos y de caracteristicas acusticas de recintos cerrados,
empleando para ello dos conjuntos de pardmetros acusticos. Se profundiza también en los
algoritmos de célculo y sistemas de monitorizacion de los pardmetros acusticos buscando la
optimizacion de los mismos y la capacidad de obtenerlos mediante el uso de redes de sensores
e inteligencia artificial. Como resultado de esta investigacién, se propone un sistema AI-IoT
que hace uso del aprendizaje profundo aplicado a redes neuronales convolucionales para cal-
cular un gran abanico de pardmetros acusticos que nos proporcionaran un analisis rapido y
completo ya sea el caso del paisaje sonoro de un espacio exterior o de una sala a estudiar.
Los resultados obtenidos de la investigacién han sido publicados en diferentes articulos de
revista y comunicaciones de congresos, lo que ha propiciado que esta Tesis se presente como
compendio de publicaciones.

En este capitulo, se realiza una introduccién a la temética general de esta Tesis, se des-
criben la motivacion del trabajo realizado y los objetivos en las secciones 1.1 y 1.2, respec-
tivamente. En la tdltima seccién de este capitulo (1.3) se detalla como estd estructurada la
presente memoria.

1.1. Motivacién y tematica general

La descripcion del paisaje sonoro y el comportamiento actstico de diferentes entornos
(interiores y exteriores), de la forma en que se realiza hasta la fecha y con los métodos que
contempla la normativa actual se puede mejorar sustancialmente gracias a la tecnologia actual
para proporcionarnos un analisis mucho mas completo en cuanto a informacién proporcionada
del entorno a estudiar. Para ello es necesario investigar, desarrollar e implementar procedi-
mientos que hagan un uso conjunto de diferentes tecnologias dispuestas a nuestro alcance,
como pueden ser las redes de sensores actsticos inaldmbricos ( Wireless Acoustic Sensors Net-
works, WASN), la inteligencia artificial y su aplicacién al Internet de las Cosas (Internet of
Things, ToT).

Desde mucho antes de que fuera definido el concepto de soundscape por R. Murray Schafer
[1], se ha estudiado cémo afecta el sonido que nos rodea a la calidad de vida y a nuestra salud.
El concepto de soundscape no sélo hace referencia a la totalidad de los sonidos presentes en
un area definida, sino a las modificaciones que estos sufren en el tiempo, de manera que un
cambio en los mismos representa un cambio estructural es ese espacio, ya sea de la fuente de
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sonido o de la fisica del entorno y nos puede proporcionar informacién del mismo a muchos
niveles. Asi, la definicién del paisaje sonoro es més compleja de lo que aparenta en un primer
momento por lo que se ha descrito con detalle, incluyendo los estudios més habituales a
realizar sobre el mismo, en la norma ISO 12913:1 - Acoustics-Soundscape [2], ya que amplia
el rango de los estudios que evaliian la contaminacién actstica presente en una zona de una
ciudad o los niveles de sonido percibidos en distintas zonas de un auditorio.

A nivel de estudios de contaminacién actstica, en las tltimas décadas se han publicado
diferentes normas y estandares para hacerle frente, relativos a las magnitudes y métodos de
evaluacién del ruido ambiental recogidos en la ISO 1996-1 [3] o en la Directiva europea sobre
el ruido ambiental (Environmental Noise Directive, END) 2002/49/CE [4]. Estas medidas
tienen como fondo una gran preocupacion por la calidad de vida de los habitantes de los en-
tornos urbanos en términos de molestia acustica subjetiva, pues se ha demostrado que tiene
una gran influencia en la salud [5, 6, 7]. Algunas de estas normas se centran en medir los
Niveles de Presién Sonora (Sound Pressure Levels, SPL) en decibelios (dB) a lo largo del
tiempo por lo que no aportan ninguna informacion de la distribucién o contenido frecuencial
del sonido, por ejemplo. Ademé&s de los niveles SPL, es de interés contar con més pardme-
tros que describan otras caracteristicas del sonido y tener asi, conjuntos de parametros que
en conjunto nos proporcionen una mejor informacién de cémo es el sonido presente en un
soundscape y de cémo son las caracteristicas acusticas del mismo. En este aspecto se funda-
menta la base de esta Tesis, recogiendo dos conjuntos de pardmetros: en un primer caso para
analizar la molestia psico-acustica que provocan los sonidos presentes en un paisaje sonoro y
en un segundo caso para analizar el comportamiento acustico de una sala, pues este afectara
a los sonidos producidos en la misma.

Si deseamos tener un andlisis preciso de las caracteristicas del sonido presente en un
soundscape o de las caracteristicas actsticas del espacio que lo comprende de forma detallada,
es esencial tomar un gran ndmero de muestras en diferentes puntos, lo que nos aportara
informacién de la distribucién espacial a parte de la temporal de los pardametros actusticos
analizados, como se puede observar en la Figura 1.1. En la parte izquierda de la Figura 1.1
se pueden ver destacados en azul diferentes puntos de interés a monitorizar a la hora de
estudiar el paisaje sonoro de un barrio urbano, y analizar cémo es el sonido presente en zonas
de ocio, jardines, o residenciales y obtener un andlisis espacial detallado. En la parte derecha
de la Figura 1.1 se puede ver una sala destinada por ejemplo a la docencia o a la realizacién
de conferencias. En azul se destacan diferentes puntos donde seria interesante analizar el
comportamiento acustico para detectar si hay zonas que presentan problemas debidos a la
distancia, reverberacién u otros efectos en zonas periféricas y centrales, para poder actuar
en consecuencia. Es facil deducir que desplegar un sistema de sensores cableado presenta
numerosas dificultades en el caso de una sala y mas atin en el caso del paisaje sonoro de un
barrio o una ciudad completa.

Las redes inaldmbricas de sensores facilitan esta tarea pues permiten monitorizar en nu-
merosos puntos de forma facil y rédpida. En concreto las WASN, con sensores especificamen-
te destinados al audio, estan incrementando su popularidad en el campo del procesado de
sefiales acusticas y estan siendo empleadas como solucién innovadora a problemas clasicos
como pueden ser la localizacién de fuentes actsticas [8, 9], la deteccién y clasificacién de even-
tos acusticos [10], la evaluacién del ruido ambiental [11] o incluso el campo de los asistentes
domésticos [12]. En este apartado, esta Tesis describe cémo se ha afrontado la monitoriza-
cién de los diferentes parametros actsticos empleando una WASN para permitir un muestreo
distribuido de los mismos. Los nodos de la WASN estdn conectados a internet y pueden ser
gestionados de forma local o remota, implementando un sistema IoT que permite tanto la
monitorizaciéon continua, como el almacenamiento y consulta de los datos también de forma
local y remota, asi como su instalaciéon de forma permanente o mévil.
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Figura 1.1: Puntos de monitorizacién acustica de interés, en una ciudad (izquierda) y en una sala (derecha).

En la mayoria de casos, los nodos de los sistemas IoT o las WASN estan formados por
ordenadores de placa tnica o Single Board Computers (SBC), que engloban en el mismo cir-
cuito impreso el microprocesador, la memoria RAM, el almacenamiento no volatil y diferentes
puertos de entrada y salida (E/S). Algunos ejemplos de estos dispositivos son la placa Rasp-
berry Pi [13], la Jetson Nano de Nvidia [14] o la Thinker Board de Asus [15]. En algunos casos
incluyen ademas interfaces de conectividad inaldmbrica o cableada, de sonido, o unidades de
procesado grafico (GPU). Con esto se consigue tener un dispositivo compacto que incorpora
la mayoria de las funcionalidades necesarias para las aplicaciones mas comunes de estos dispo-
sitivos. Para aplicaciones especificas las conexiones de E/S suelen incluir puertos serie USB y
permitir diferentes protocolos de comunicacién (I2C, SPI, etc), ademds de puertos digitales
y analdgicos, lo que permite conectar una gran variedad de sensores especificos disponibles en
el mercado. La reduccion del tamano, del consumo y un coste econémico contenido se suman
a las ventajas de estos dispositivos SBC, sin embargo estas caracteristicas a menudo limitan
su capacidad de procesamiento por lo que se debe prestar especial atencién en optimizar al
maximo el cédigo a ejecutar en los mismos. En nuestro caso, el calculo de los pardmetros
acusticos requiere de algoritmos complejos que realizan muchas operaciones de filtrado en
diversas bandas de frecuencia, por lo que su coste computacional puede ser elevado. Para los
parametros relacionados con la molestia psico-actstica, es interesante disponer de un sistema
de monitorizacién en tiempo real o lo més aproximado posible, ya que se analiza el audio que
se estd percibiendo en un instante y en la mayoria de los casos se desean ver los valores de
los parametros en el momento en que se producen ciertos sonidos. En el caso de los parame-
tros de sala, estos ayudan a describir el comportamiento acistico de la sala, que no deberia
cambiar si no cambian la geometria o los materiales que la forman, sin embargo, es muy
util también tener los valores de los pardmetros en el tiempo mas breve posible para realizar
otro muestreo en posiciones diferentes por ejemplo. Si empleamos menos tiempo en el calculo
de los parametros reducimos el gasto energético, permitiendo un incremento de temperatura
menor en el sistema y un ahorro de bateria en el caso de un sistema IoT alimentado de esta
manera.

La inteligencia artificial, en forma de redes neuronales estd ganando protagonismo en el
campo del procesado de senal acustica en los ultimos anos en tareas como la localizacién de
fuentes [16, 17], la deteccién de eventos actsticos [18, 19], la separacién y clasificaciéon de
fuentes sonoras tanto de forma general [20, 21, 22] como de dmbitos concretos, como pue-
de ser la medicina [23]. Sin embargo, no estd tan extendido el uso de redes neuronales en
el calculo de parametros acusticos, donde pueden ser de gran ayuda al permitir reducir el
tiempo de céalculo de los mismos de forma considerable. En esta Tesis Doctoral se describe
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el disenio e implementacién de dos redes neuronales convolucionales (CNN), que permiten
la prediccion de los parametros relativos a la molestia psico-acustica y de un conjunto de
parametros acusticos de sala con muy buena precisién. Estas redes neuronales se han inclui-
do en el sistema IoT disenado permitiendo su funcionamiento en tiempo real en le caso de
monitorizacién continua, gracias a su elevada velocidad de calculo.

En el siguiente punto se enumeran los objetivos planteados en la presente Tesis.

1.2. Objetivos

Esta Tesis Doctoral tiene como objetivo principal la investigacion y desarrollo de nuevas
herramientas para el estudio actistico més completo de los paisajes sonoros y del comporta-
miento acustico de diferentes recintos. Para lograrlo se emplean dos conjuntos de parametros
acusticos y se hace uso de los tltimos avances en materia de inteligencia artificial y redes de
sensores para obtener los parametros a partir de seniales de audio sin procesar. Este objetivo
principal puede ser dividido en los siguientes sub-objetivos:

= Revisar, testear y evaluar métodos, algoritmos y estdndares usados en la monitorizacion
de soundscapes y caracterizacion acustica de espacios para tener una visiéon general de
las soluciones mas avanzadas a los problemas abordados en la Tesis. Hacer especial
hincapié en los pardmetros de molestia psico-acustica y en los parametros de sala para
lograr un estudio més preciso y completo.

= Desarrollar sistemas que permitan la monitorizacién distribuida de diversos pardmetros
acusticos mediante el uso de redes de sensores. Obtener asi una evaluacién actstica
objetiva del entorno a estudiar mas alld de lo que establece la normativa vigente.

= Desarrollar herramientas integradas en los nodos de la red de sensores para permitir
la realizacién de los cédlculos pertinentes en los propios nodos (Edge Computing) y el
funcionamiento en tiempo real evitando la sobrecarga de la red y de los servidores
enviando el minimo volumen de datos posible.

= Desarrollar herramientas que permitan el control, sincronizacién, recoleccién y almace-
namiento de la informacién calculada por los nodos de la red de sensores.

= Realizar pruebas de campo de la tecnologia y sistemas desarrollados en entornos de
diversos tamafos, tanto virtuales como reales. Probar los sistemas desarrollados tanto
en entornos exteriores o de transito elevado como en salas de dimensiones més reducidas
durante la realizaciéon de las actividades comunes a cada zona.

1.3. Estructura de la Tesis Doctoral

La presente Tesis Doctoral ha sido financiada mediante la Ayuda para contratos predoc-
torales BES-2017-082340, financiada por el Ministerio de Ciencia e Innovacién, la Agencia
Estatal de Investigacién, (MCIN/AEI /10.13039/501100011033) y por “FSE invierte en tu
futuro”. Esta ayuda estd asociada al proyecto de investigacién BIA2016-76957-C3-1-R, “Ur-
bauramon, Herramientas inteligentes para la gestion y control del paisaje sonoro urbano. Defi-
nicién de protocolos de monitorizacién y auralizacion. Intervencién en el Patrimonio Sonoro”,
correspondiente al Programa Estatal de Investigacion, Desarrollo e Innovacién Orientada a
los Retos de la Sociedad, en el Marco del Plan Estatal de Investigacién Cientifica y Técnica
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y de Innovacion 2013-2016.

Esta Tesis Doctoral se presenta como compendio de publicaciones, segiin la normativa
de la Escuela de Doctorado de la Universitat de Valencia y su Programa de Doctorado en
Tecnologias de la Informacién, Comunicaciones y Computaciéon del Departamento de In-
formética. Siguiendo los requisitos establecidos, se ha estructurado el presente documento en
cinco capitulos que se detallan a continuacién.

En el Capitulo 1 se aborda la tematica general de la tesis que plantea el problema a inves-
tigar, los objetivos de esta investigacién y la estructura de este documento. A continuacion,
en el Capitulo 2 se profundiza en aspectos del estado del arte relacionados con la parame-
trizacién y monitorizacién actstica, necesarios para encuadrar mejor el resto de contenidos
del capitulo y los siguientes. Se proporciona una descripcién profunda de los algoritmos de
calculo directo de pardmetros actusticos y la evaluacién de los mismos realizada. Asimismo se
describe también el sistema de monitorizacién IoT disenado y la representacion de resultados
analiticos que permite.

En el Capitulo 3 presenta conceptos bésicos de las redes neuronales empleados més ade-
lante en el capitulo para presentar el nticleo de esta Tesis, el diseno de 2 redes neuronales
convolucionales que mediante aprendizaje profundo permiten predecir los parametros acusti-
cos de cada conjunto definido. Junto a una descripcién profunda de las bases de datos y
configuracién empleada para el entrenamiento de los modelos, se detallan también las nume-
rosas pruebas d rendimiento realizadas, asi como los resultados de su incorporacion al sistema
IoT implementado.

Seguidamente, en el Capitulo 4 se describen las contribuciones mas importantes de esta
investigacién, asi como las diferentes publicaciones derivadas de estas. Posteriormente, en el
Capitulo 5 se exponen las conclusiones de esta Tesis Doctoral junto con algunas ideas sobre
posibles trabajos futuros.

Para finalizar, siguiendo las indicaciones de la normativa se incluyen los Anexos donde
se puede consultar la versién publicada en revistas (incluidas en el indice JCR), de los 4
articulos incluidos en el compendio:

= Anexo A: “Computation of psycho-acoustic annoyance using deep neural networks”,
Applied Sciences-Basel, 9 (15), 1-12, 2019, [24].

= Anexo B: “Enabling real-time computation of psycho-acoustic parameters in acoustic
sensors using convolutional neural networks”, IEEE - Sensors Journal, 20 (19), 11429-
11438, 2020, [25].

= Anexo C: “Speech Intelligibility Analysis and Approximation to Room Parameters
through the Internet of Things”, Applied Sciences-Basel, 11 (4), 1430-1440, 2021, [26].

= Anexo D “Al-IoT Platform for Blind Estimation of Room Acoustic Parameters Based
on Deep Neural Networks”, IEEE - Internet Of Things Journal, 2022, [27].






Capitulo 2

Monitorizacion Acustica

En este capitulo se profundiza en el problema planteado acerca de la mejora de la monito-
rizacion y analisis actusticos. Inicialmente se aborda la descripcién de los parametros actsticos
y c6mo se emplean en los actuales sistemas de andlisis, que servird de base para seleccionar
dos conjuntos de pardmetros acusticos para implementar analisis. El primer conjunto de
parametros esta orientado a medir la molestia psico-actstica producida por los sonidos pre-
sentes en un instante en el entorno estudiado. El segundo conjunto de parametros acusticos
estéd orientado a medir el comportamiento acustico caracteristico de una sala ademas de su
influencia en la transmisién del habla.

A continuacion se describe el estado del arte en lo concerniente a sistemas de medicion
para obtener los parametros psicoactsticos y los pardametros acusticos de sala, presentan-
do el sistema cableado empleado en esta tesis, asi como el sistema de monitorizaciéon IoT
implementado junto con las posibilidades de andlisis que permite. De la misma manera se
estudian los algoritmos de célculo directo de parametros y se detallan las diversas pruebas
de rendimiento realizadas.

2.1. Parametros Acusticos

La contaminacién acustica ha despertando mucho interés en los tltimos tiempos al estu-
diarse su impacto sobre la salud humana, ya que esta relacionada con afecciones tan distantes
como enfermedades cardiovasculares, problemas de cognicién en ninos o trastornos psicoldogi-
cos [28]. Aunque la contaminacién actstica estd directamente relacionada con la actividad
humana, en diversos estudios se demuestra que afecta también a la fauna tanto de entornos
terrestres [29, 30] como marinos [31], por lo que es de especial interés la implementacion
de sistemas que permitan monitorizar y analizar soundscapes. En entornos urbanos y sus
proximidades es un problema de importancia al concentrarse la mayor parte de la activi-
dad humana, por lo que la Comisién Europea (CE) consideré la adopcién de una directiva
internacional, la Directiva sobre el ruido ambiental (END 2002/49/CE), en 2002. En este
documento, la CE exige que se realicen mediciones en las ciudades de méas de 250.000 ha-
bitantes, para recoger informacién sobre la exposiciéon al ruido con el fin de elaborar planes
de accién locales y proporcionar mapas de niveles de contaminacién actstica. Los estudios a
realizar sobre un soundscape se encuentran definidos en la norma ISO 12913-1 [2], asi como
las magnitudes y métodos a emplear para la evaluacion del ruido ambiental estan definidos en
la ISO 1996-1 [3], ambas revisadas en el ano 2020 y que sirven como guia practicamente para
la totalidad de estudios que se realizan. Algunos ejemplos de estos estudios detallados son
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los mapas de control del ruido desarrollados en Pekin [32] y Londres [33] destinados describir
el ruido ambiental o el proyecto Smart Santander [34], mediante el que se ha desplegado
una red de sensores de ruido y de pardmetros medioambientales (temperatura, COs, luz o
irrigacién), como se puede ver en la Figura 2.1.

Figura 2.1: Imagen de un mapa de ruido de la zona centro de Santander del proyecto Smart Santander.

Estos estudios se basan principalmente en medir los niveles de presién sonora SPL (Sound
Pressure Level) en un instante dado o en medir la sonoridad o volumen equivalente, L.q
(Loudness Equivalent) en un intervalo de tiempo. Esta magnitud no contempla aspectos
espacio-temporales ni frecuenciales de la senial, por lo que no describe con precisién la molestia
acustica producida por ciertos sonidos y puede resultar insuficiente para los estudios de
precision que son necesarios, como veremos mas adelante. Por lo tanto, es necesario contar
con mas parametros para que en su conjunto nos proporcionen una descripcion més precisa
del soundscape a evaluar y analizar cémo afecta el sonido presente a las personas que lo
habitan. De estudiar mejor la percepcién del sonido por los humanos y la respuesta de caracter
psicolégico que origina se encarga la psicoacustica. Numerosos expertos se han dedicado a su
estudio, pero los mds relevantes como son Hugo Fastl, Eberhard Zwicker [35] o Brian C.J.
Moore [36] nos han llevado a seleccionar el modelo de molestia psicoacustica de Zwicker y los
4 parametros que lo componen, junto con un indicador general de molestia, que se describen
en la Seccion 2.1.1 y que se emplearan para desarrollar el sistema de monitorizacion acustica
que recoge esta Tesis.

Pardmetros como la sonoridad equivalente (Le,) por ejemplo, asi como el Loudness (N) y
el resto de pardmetros psicoacusticos recogidos por el modelo de Zwicker, se pueden emplear
para analizar el sonido presente en una zona y que conforma el paisaje sonoro a estudiar. Nos
dan informacién del sonido presente en cada momento en un entorno y se pueden registrar a
lo largo del tiempo para su estudio, sin embargo, no nos aportan informacién acerca de cémo
se comporta acusticamente el espacio estudiado, independientemente del sonido presente.

Si en vez de analizar un barrio o una zona de ocio de una ciudad, deseamos evaluar las
caracteristicas acusticas de un entorno mas reducido o cerrado como una sala, debemos medir
otros parametros acusticos que nos den informacién objetiva de como se va a comportar el
sonido en esa sala. Estos se denominan pardmetros actusticos de sala y complementan a los
parametros psicoactsticos mencionados hasta ahora, pues evalian las caracteristicas de una
sala més allé del sonido presente en el momento en la misma y estan mas orientados a recintos
de dimensiones mas contenidas.

Los parametros acusticos de sala nos proporcionan una descripcién precisa y objetiva
del comportamiento acistico de un recinto, sea cual sea su naturaleza y su uso, desde un
entorno industrial a un auditorio, por lo que son de gran interés para controlar la percepcién
del sonido en estos emplazamientos. Comenzando con los primeros estudios de principios del
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siglo XX publicados por W.C. Sabine [37] sobre resonancia, reverberacién y sonoridad, se
ha desarrollado una profunda investigacion sobre diferentes parametros acusticos de sala que
tratan de medir los efectos actsticos producidos por las caracteristicas arquitecténicas de
los recintos, para mediante su estudio conseguir mejorar los negativos y realzar los deseados
en cada caso. Ademds de un abanico de pardametros actsticos de sala como pueden ser la
reverberacion (RT de Reverberation Time), la claridad (C'), la definicién (D) o el brillo
(Br), los métodos de medida crecian en variedad hasta la aparicién de la norma ISO 3382:
Acoustics — Measurement of room acoustic parameters, Parts 1, 2 and 3 [38, 39, 40] que se
encarga de estandarizar un conjunto de parametros acusticos y los métodos de medida de los
mismos para sentar las bases de estudios acusticos estandar. Esta norma contempla sobretodo
parametros acusticos relacionados con la reverberacién y durante muchos anos la primera
parte se dedicé a los métodos de medida del tiempo de reverberacién y otros parametros
acusticos en espacios de actuacién y la segunda parte dedicada a salas ordinarias. Ademas
de RT y el resto de pardmetros acusticos recogidos en la norma ISO 3382, relacionados como
deciamos con la reverberacion y la distribucién energética de la senal acustica, existen otros
orientados a analizar la transmisién oral de informacién en salas como pueden ser el Indice
de Transmisién del Habla o Speech Transmission Index, (STI) o el Indice de Inteligibilidad
del Habla o STI (Speech Inteligibility Index).

Por lo tanto, al existir un niimero considerable de parametros actsticos de sala orientados
a distintos tipos de andlisis, en nuestro caso, tal y como se hace en otros estudios de investi-
gacion, hemos escogido un conjunto de 5 pardmetros actsticos de sala que nos proporcionan
una descripcion de la reverberacion, la distribucion energética del sonido y de la inteligibili-
dad del habla de la sala a evaluar. Si bien es verdad, el conjunto esta balanceado ligeramente
hacia parametros relacionados con la voz y el andlisis del comportamiento acustico de salas
en este ambito, ya que deseamos orientarlo al andlisis de espacios docentes, como se describe
en la Seccién 2.1.2.

2.1.1. Parametros de molestia psicoacistica y modelo de Zwicker

Una de las magnitudes méas béasicas para medir la intensidad del sonido es el nivel SPL
(Ecuacién 2.1), que nos proporciona el valor de presién sonora en cada instante de muestreo
en decibelios (dB), dividiendo la presién sonora eficaz por una de referencia, pero este valor
es continuo y no es util para estudiar intervalos largos de tiempo, pues ciertos valores pun-
tuales pueden conducir a error, falseando el promediado o pasando desapercibidos pese a ser
importantes. Por lo que en un primer intento de optimizacién se emplea el valor de presién
sonora equivalente L¢q. El nivel L.g, definido en la Ecuacién 2.2, nos da el nivel equivalente
de energia en decibelios (dB) que produciria esa senal en un intervalo de tiempo.

SPL = 20log[L2] (2.1)
Po
to p2
L., = 10lo / —2dzx 2.2
q g[(tZ_tl) " p% ] ( )

En la Ecuacién 2.2, podemos ver que se divide la presiéon sonora eficaz o adquirida en
cada instante p4, por una presién de referencia pg, (tipicamente de 20 pPa como en el caso
de SPL), sin méas consideraciones que la presién sonora, por ejemplo respecto a contenido
espectral, o a efectos espacio-temporales del sonido monitorizado, como se puede ver de forma
grafica en la Figura 2.2.

Como todo el célculo se realiza en el dominio del tiempo, no se representa ninguna banda
especifica de frecuencia, por lo que se ve claramente que esta magnitud por si sola no aporta
suficiente informacion. Para solucionar parcialmente esto sin emplear parametros distintos
se incorpora el calculo de L., con ponderaciéon A o A — Weighted, pasandose a denominar
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Figura 2.2: Medida de SPL a lo largo del tiempo y nivel equivalente (Lcg) en un intervalo.

LA., (medido en dB(A)). Aunque hay otras ponderaciones, en estudios oficiales se emplea
la ponderacién A, que estd contemplada por la norma ISO 226:2003 [41] y que emplea unos
coeficientes que se pueden ver en la Figura 2.3a para ponderar los valores de L, calculados y
que estos se adapten ligeramente al patron de percepcion frecuencial que tiene el oido humano
que se puede observar también en la Figura 2.3b.
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Figura 2.3: Patrén de percepcidén acustica del oido humano y valores de ponderacién segiun ISO 226:2003.

Asi, el nivel de sonoridad ponderado LA, incorpora algo de informacién espectral a la
medida, se encuentra respaldado por la normativa vigente y se emplea en la practica tota-
lidad de aplicaciones de medida de ruido ambiental. No obstante, aunque es mejor que el
simple valor de nivel de presion sonora SPL, no es una magnitud completa o perfecta para el
estudio de cémo afecta el ruido ambiente a los humanos, como demuestran diversos estudios
[42, 43, 44]. Esto es debido a que no contempla numerosos efectos, como por ejemplo la du-
racién de los sonidos (sonidos de més de 200 ms son mas molestos), la forma en que se miden
(campo abierto o salas cerradas) o si nuestro patrén de audicién difiere mucho del patrén
medio contemplado en la ISO, ya que diferencias superiores a 5 dB suelen ser habituales y
sonidos de bajas frecuencias llegar a ser muy molestos para algunas personas, siendo supri-
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mido por los equipos de medida habituales con ponderacién A.

Los pardmetros psicoacusticos permiten cuantificar el grado de molestia subjetiva que
ciertos sonidos producen en las personas de forma totalmente objetiva. De los estudios de los
expertos Hugo Fastl y Eberhard Zwicker se ha seleccionado el modelo de molestia de Zwicker
[35] que se basa en 4 pardametros psicoacusticos: Sonoridad o Loudness (N), Agudeza o
Sharpness (S), Rugosidad o Roughness (R) y Fuerza de fluctuacién o Fluctuation Strength
(F). Gracias a esos 4 pardmetros psicoacusticos el modelo de Zwicker permite calcular un
marcador de molestia general PA (Psicoacoustic Annoyance) a modo de resumen del resto
de parametros, para expresar la molestia de un sonido con un solo valor. Este modelo se basa
en la anatomia del oido humano, que realiza un anélisis en frecuencia del sonido percibido
mediante un comportamiento que podriamos comparar con un banco de filtros con un ancho
de banda dependiente de la frecuencia y que estan implementados en la membrana basilar
situada en la coclea, 6rgano sensorial de la audicién situada en el oido interno.

Estos filtros agrupan los estimulos sonoros que tienen un contenido frecuencial cercano en
una misma banda, que se llama entonces banda critica. Debido a este comportamiento, los
pardmetros psicoactsticos se analizan empleando bandas criticas [45] cuyo ancho de banda es
equivalente a los implementados por el oido. Para estas bandas criticas se definen dos escalas
psicoacusticas, la escala Bark propuesta por Zwicker [46] que se puede ver en la Figura 2.4a
y la escala ERB o de Banda Rectangular Equivalente (Equivalent Rectangular Bandwidth),
propuesta por Moore y Glasberg [47] e implementa una revisién de la escala Bark modelando
los filtros como rectangulares pasa-banda, como se puede ver en la Figura 2.4b. La escala
psicoacustica Bark cuenta con 24 bandas criticas y se mide en Barks, en la escala ERB
(medida en ERBs), en cambio las bandas son mds estrechas y cuenta con 33 bandas criticas.
Aunque el célculo tedrico de los pardmetros actsticos se define normalmente para escalas
Bark o ERB, en la practica se emplea una solucién de compromiso intermedia que permite
implementar los filtros por banda de una forma més sencilla, se trata de la escala en tercios
de octava. En la Figura 2.4b se puede ver una comparacion entre las respuestas en frecuencia
del filtro auditivo real, el ERB y el de 1/3 de octava. Las escala en 1/3 de octava cuenta
con 31 bandas criticas y las caracteristicas de los filtros estdn definidas en la norma UNE-EN
61260 [48].
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(a) 24 Bandas criticas de la escala Bark. (b) Ejemplo de filtro ERB para 1 KHz.

Figura 2.4: Banda criticas en la escala Bark, ERB y 1/3 de Octava

Estas escalas se emplean para calcular los pardmetros psicoactusticos del modelo de mo-
lestia de Zwicker, Loudness, Sharpness, Roughness y Fluctuation Strength, que se definen
de manera esquematica a continuacion.
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Loudness (N) mide la sensacién humana de intensidad de sonido o sonoridad, se representa
como N y se mide en sones empleando una escala lineal, como explicaremos a continua-
cién. Cabe mencionar, que si se representa como L, se mide en phones y se emplea una
escala logaritmica, como es el caso de L., 0 LA, aunque son escalas menos realistas.
El método de céalculo fue estandarizado inicialmente por Zwicker en la norma ISO 532B
[49] y se revisé para sonidos variantes en el tiempo e incluyendo c6digo informético para
acelerar los célculos en la norma DIN 45631/A1 [50]. Es esta la norma la que hemos
seguido para el calculo de N debido a que contempla mejor el patrén de percepcién
del oido humano y a que es mas adecuando para sonidos poco estacionarios, pues Lq
induciria error, como se puede ver facilmente en la Figura 2.2 si pensamos en una senal
que presente picos de SPL. El cdlculo que podemos ver en la Ecuacion 2.3 se basa en
sumar el loudness especifico de cada banda critica N’(z) en la escala Bark, ponderado
por el ancho de banda de cada banda critica.

24Bark
N= > N(z) A (2.3)
z=0

En nuestro algoritmo para el cdlculo de N, el audio de entrada se divide en ventanas
de 1 segundo empleando una ventana Hann y solape del 50 % como méximo si se desea
mas precision de calculo o sin emplear solape en las ventanas si se desea mas velocidad
de calculo. Siguiendo el método propuesto en la norma DIN 45631, se ha empleado
un banco de filtros en 1/3 de octava como equivalentes a la escala Bark a la hora de
calcular los valores especificos de Loudness por banda N'(z) a partir de los niveles SPL
del audio de entrada.

Sharpness (S) mide la cantidad de componentes de alta frecuencia respecto al ancho de
banda total que posee un sonido. A nivel de molestia psicoactstica, los sonidos que po-
seen un contenido elevado de alta frecuencia se presentan como muy agudos y molestos.
El calculo de S tal y como contempla el modelo de Zwicker estd estandarizado en la
norma DIN 45692 [51], se mide en Acums en una escala lineal y se calcula mediante la
Ecuacion 2.4.

24Bark ar/ . .
S — CS . Zz:O N (Z) gS(Z) ZAZ. (24)

N

Para el calculo de S se emplean los valores antes calculados de Loudness especifico por
bandas de 1/3 de octava N'(z), ponderados por la funcién gs(z), que incrementa los
valores de ponderacién a medida que aumenta el niimero de banda critica dando asi mas
peso a las componentes de frecuencia alta del sonido, como se puede ver en la Figura
2.5 . Cg es una constante de calibracién para obtener un S de 1 Acum con un tono
de 1 kHz y 60 dB SPL. S junto a N son parametros relacionados con la distribucién
energética de la senal a lo largo de su espectro, uno orientado a las bandas de alta
frecuencia y el otro orientado a las bandas donde el oido humano es mas sensible.

Roughness (R) mide la aspereza o rugosidad del sonido, es decir, las variaciones rapidas del
mismo, en amplitud y en frecuencia incluso cuando se mantienen N o L., constantes.
En términos perceptivos la fluctuacion rdapida de un sonido puede parecer constante
pero genera rugosidad molesta en el mismo, como por ejemplo el sonido resultante
al pronunciar la letra r de forma continua o el emitido por un motor de combustién
girando a bajas revoluciones. Estas modulaciones del sonido comienzan a escucharse
como un sonido continuo desde los 15 Hz, alcanzando su intensidad méxima en los 70
Hz y desapareciendo en torno a los 300 Hz. R se mide en la unidad perceptual Asper
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Figura 2.5: Funcién gs(z) de ponderacién empleada en el cdlculo del Sharpness.

y analiza el efecto de modular en frecuencias cercanas a los 70 Hz cada banda critica
del sonido analizado. En el caso de R no se ha estandarizado su cédlculo todavia y se
han creado varios modelos similares basados en el pardmetro definido por Helmholtz
y empleado por Zwicker en su modelo de molestia psicoacustica. Algunos de los maés
destacados son los modelos de R. Sottek y J. Becker [52], la optimizacién de P. Daniel y
R. Webber [53] o su modelado computacional realizada por V. Jourdes [54] que hemos
implementado en nuestro caso. Para el cdlculo de R (Ecuacién 2.5) se emplea la escala
ERB donde para cada ERB i se calcula una funcién de ponderacién de la banda g, (z;)
por la profundidad de modulacién de la misma m y la correlacién cruzada k entre las
envolventes de las bandas ERB i e i — 2.

33ERB

R=Cr > (g:(zi) mi ki_g- ki)’ (2.5)
i=0,5

CR es una constante de calibracién para obtener 1 Asper si medimos una senal portadora
de 1 kHz modulada al 100 % en amplitud por una senal de 70 Hz. Para esta senal
portadora de calibracion de 1 kHz podemos ver en la Figura 2.6 como variard R en
funcién de la profundidad de modulaciéon en amplitud de la misma al emplear una
frecuencia moduladora de 70 Hz. En esta Figura 2.6, el punto en la esquina superior
derecha indica el sonido estandar, que produce la rugosidad de 1 Asper y la linea
discontinua indica una aproximacion lineal ttil.

Esquematicamente el algoritmo de cédlculo compara por bandas ERB si la sefial a ana-
lizar correla con sefiales moduladas a distinta profundidad y nos da un valor de R que
sera mas elevado conforme haya mas bandas que presenten modulaciones elevadas. La
senal de entrada se muestrea y se divide en fragmentos de 1 segundo de duracién, como
en los casos anteriores, pero esta vez se emplea una ventana Blackmann sin superposi-
cién o con un solape del 50 % segtin el caso, si se desea més velocidad de célculo o més
precision.

Fluctuation Strength (F') mide la percepcién subjetiva de fluctuaciones en la senal de
audio producida por modulaciones lentas en la amplitud del mismo. Si R esta centrado
en las fluctuaciones a alta frecuencias, Fluctuation strength se centra en las modula-
ciones a muy bajas frecuencias, pues este efecto es mas notable a 4 Hz y desaparece a
los 20 Hz. El sonido modulado de una sirena de ambulancia nos puede dar una idea
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Figura 2.6: R para tono de 1 kHz en funcién del grado de modulacién en frecuencia con moduladora de 70 Hz.

de las modulaciones a las que nos referimos. Como en el caso de R, su calculo no esté
estandarizado pero el descrito por Zwicker es similar al de R con la diferencia de las
frecuencias de modulaciéon empleadas en cada banda ERB, que estaran centradas en 4
Hz, como se puede ver en la Ecuacién 2.6. La unidad de medida de F' es el Vacil. En el
calculo de F' para cada ERB i se calcula una funcién de ponderacién de la banda g¢(2;)
por la profundidad de modulacién m y la correlacién cruzada k entre las envolventes
de las bandas ERB 7 e i — 2. CF es una constante de calibraciéon que permite obtener 1
vacil al analizar una senal de 1 kHz modulada al 100 % en amplitud con una senal de
4 Hz.

33ERB

F=Cr Y (gr(zi) mi-kig ki), (2.6)
1=0,5

Como en el caso de R, esquemdticamente nuestro algoritmo de calculo compara por
bandas ERB si la senal a analizar correla con senales moduladas a distinta profundidad
en torno a los 4 Hz y nos da un valor de F' que refleja las modulaciones en baja frecuencia
presentes en la senal a analizar. Como en el caso anterior, para el calculo de F' la senal
de entrada se muestrea y se divide en fragmentos de 1 segundo de duracién y se emplea
una ventana Blackmann sin solape o con un solape del 50 % dependiendo de si prima
la precisién o la velocidad en el analisis.

El parametro F' ha sido el responsable principal de que hayamos escogido una ventana
de sonido de 1 segundo de duracién. En la mayoria de estudios mencionados para el
célculo de N, S o incluso R se emplean generalmente ventanas de 200 ms a 500 ms
de duracion pues permiten capturar bien los efectos estudiados por esos pardmetros,
ademas al emplear ventanas de tiempo mas pequenas las senales a analizar contienen
menos muestras y los calculos se pueden realizar en menos tiempo. Sin embargo, en el
caso de F, en las diferentes pruebas realizadas al evaluarse modulaciones de muy baja
frecuencia de la senal, si no empledbamos ventanas de méas de 800 ms ciertos sonidos
con modulaciones molestas presentes, podian pasar ”desapercibidosz no reflejarse en el
valor de F' calculado de los mismos. Para garantizar el calculo correcto de todos los
parametros del modelo de molestia de Zwicker definimos por lo tanto una ventana de
tiempo de 1 segundo de duracién.

Psycho-acoustic Annoyance (PA) o Molestia Psicoactstica es el indicador general que
resume el modelo de molestia psicoactstica de Zwicker. Describe cuantitativamente el
nivel de molestia sonora dadas las caracteristicas fisicas de la senal de audio analizada,
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basandose en la ponderacién de los valores calculados de N, S, Ry F. Una vez ob-
tenidos los pardmetros anteriores, podemos calcular PA mediante la Ecuacién 2.7a y
obtener un indicador objetivo de molestia que sintetiza la aportacién de los 4 pardme-
tros psicoacusticos mediante valores de ponderacién de cada uno. El valor de PA no se
acota en los cdlculos, pero como norma general esté en el intervalo [0, 100] por lo que
podemos asimilarlo al porcentaje de molestia psicoactstica de un sonido, con 0% de
molestia para los sonidos nada molestos un 100 % para los extremadamente molestos,
simplificando asi su evaluacion.

PA=N (1 +Vws? + wFRQ) : (2.72)

w = (S —1,75) 'iog(N + 10)7 (2.7b)
2,18 - (0,4F +0,6R

WER = — (04F +0, ) (2.7¢)

N0

Para un analisis exhaustivo de las caracteristicas molestas de un sonido deberemos eva-
luar los pardmetros calculados individualmente, sin embargo PA es sumamente 1itil
para tener una idea general de la molestia psicoacustica del sonido monitorizado obser-
vando un solo parametro. Aunque el indicador general de molestia psicoacistica PA no
se define como un parametro psicoactstico en si, al contener informacién del resto de
parametros posee una importancia notable y lo hemos empleado como un pardmetro
mas, por lo que a lo largo de esta Tesis, como en otros estudios, cuando hacemos referen-
cia al conjunto de parametros psicoacusticos seleccionado, se incluyen los 4 parametros
psicoacusticos reales: N, S, Ry F' junto con PA, aunque en algunos casos no lo nom-
bremos explicitamente como indicador general de molestia.

En la Figura 2.7 se puede ver esquematicamente el algoritmo disefiado para implementar el
modelo de molestia psicoacustica de Zwicker al completo. Como hemos descrito anteriormente,
el audio de entrada se divide en ventanas de 1 segundo de duracién y se multiplica por una
funcién Hann para proceder al cdlculo de N y Sy por una Blackman para el caso de Ry F. El
solape de las ventanas puede ser del 50 % si se desea un anélisis méas exhaustivo o inexistente
si se desea mas velocidad, buscando una primera optimizacién de los tiempos de célculo. La
calibracién se ha llevado a cabo siguiendo instrucciones de la normativa pertinente y se ha
verificado mediante el software ArtemiS Suite® .
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Figura 2.7: Algoritmo de cédlculo del modelo Zwicker.
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Los pardmetros N y S son los més rapidos de calcular, pues sus algoritmos de célculo son
més sencillos, ademds una vez calculados el Loudness especifico N’(z) y el Loudness total
N, la obtencién de S es directa como se ha descrito anteriormente. En el caso de Ry F el
tiempo de célculo es mucho mas elevado puesto que los algoritmos son también mucho mas
complejos al incorporar multiples etapas de filtrado y no tener calculos comunes a ambos.
Una vez obtenidos los pardmetros N, S, Ry F, el cdlculo del indicador general de molestia
P A es directo, por lo que contamos con un total de 5 parametros psicoacusticos a la salida de
nuestro sistema que nos proporcionan una descripcién precisa de la molestia ocasionada por
los sonidos que se estan emitiendo en un entorno concreto y permite realizar andlisis precisos
de diversos soundscapes.

Como se verd mas adelante, la imposibilidad de realizar estos calculos en un tiempo
razonable en los diferentes equipos informaticos testeados ha sido uno de los motivos para
buscar soluciones que mejoren este proceso en la inteligencia artificial y en concreto en las
redes neuronales convolucionales.

2.1.2. Parametros actsticos de sala

El objeto de los parametros actusticos de sala es caracterizar el comportamiento actstico
de un recinto, tal y como describiamos al comienzo del presente capitulo. Estas caracteristicas
acusticas son propias del espacio estudiado y dependen fundamentalmente de la geometria y
los materiales que lo componen. De esta manera analizando una serie de parametros actsticos
podremos determinar como se va a comportar el sonido emitido en una sala y, si es necesario
actuar en consecuencia para atenuar o realzar los efectos que se produzcan en el mismo. En
el caso de espacios relacionados con la produccion musical o la divulgacion oral, los disenos
arquitecténicos se realizan expresamente para el fin deseado, mediante estudios acusticos es-
pecificos, sin embargo, tanto durante el proceso de edificacién, como durante el tiempo de su
vida 1til, el cambio de materiales constructivos, la modificaciéon de geometrias o la inclusion
de elementos externos hacen imprescindible la realizacién de estudios actsticos en el recinto
de forma periddica para asegurar un correcto comportamiento acustico. Este comportamiento
acustico se ve afectado también por la presencia humana, presentando diferentes caracteristi-
cas en funcién de la audiencia presente, por lo que mas alld de la realizacién de estudios
acusticos puntuales, disponer de un sistema de monitorizacién sencillo y rapido que permita
el calculo de parametros actsticos de sala mientras varia la ocupacion de la misma, es de
gran interés y centrard parte de la investigacién de esta Tesis.

Asi pues, partiendo de las investigaciones de W.C. Sabine [37] sobre tiempo de reverbe-
racion o R1 como parametro acustico propiamente dicho, durante lo dltimos 100 anos de
investigacién documentada han ido tomando forma diversos parametros acusticos de sala.
En este caso no existe un modelo matemédtico que mediante una combinacion de parametros
permita calcular la calidad actstica de una sala, tal y como sucedia con el modelo de moles-
tia psicoactstica de Zwicker. Ademé&s debido al gran niimero de parametros existentes y a su
variada naturaleza, los investigadores suelen seleccionar un conjunto discreto de pardametros
orientados al andlisis acustico especifico que se va a realizar. Este conjunto de parametros
seleccionado, se valora de forma global y permite obtener una descripcion precisa del compor-
tamiento acustico del recinto, general o enfocado a un aspecto acistico concreto, como puede
ser la reverberacion, la transmisién del habla o la distribucion energética del sonido en la sala
y que dependerd, como se ha mencionado, de sus caracteristicas geométricas y constructivas.

Tal es el caso de la escuela de Gottingen [55, 56], que emplea un conjunto de tres parame-
tros: el tiempo de reverberaciéon o RT' (Reverberation Time), el indice de correlacién cruzada
interaural o TACC' (Inter Aural Cross Correlation) y la claridad, C. Los estudios de Yama-
moto y Suzuki [57] influenciados por los anteriores, emplean C, la fuerza sonora G y evalian
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también la distribucién espacial del sonido con el indice de correlacién cruzada interaural
(IACC), como en el caso anterior. En los estudios de Bradley-Soulodre [58, 59] y Barron [60]
se evalia principalmente como influye la energia sonora tardia en los efectos de percepcion
lateral del sonido mediante 2 pardmetros, el nivel de energia lateral tardia GL, (Late Lateral
Energy Level) y la fraccién de energia lateral tardia o LLF (Late Lateral Energy Fraction).
Estos dos ultimos parametros guardan una correlacion directa, pero este efecto no es extrano
y se produce entre muchos de los pardmetros mencionados Por lo tanto no son independientes
estadisticamente hablando y una variacién en uno ocasiona variaciones en otros. En relacién
a este punto son de especial interés los estudios de Ando [61] y Beranek [62], en el primer caso
porque emplea un conjunto de pardmetros estadisticamente independientes, y en el segundo
porque intenta identificar qué parametros son realmente independientes y cudles son los mas
adecuados para juzgar la acustica de una sala por corresponderse mejor con la respuesta
subjetiva del piblico. Basados en estos estudios junto con los realizados por S. Cerda y A.
Gimenez [63], los pardmetros actusticos mas empleados habitualmente, se pueden distinguir
4 clases segun su naturaleza y la sensacién subjetiva que describen:

1. Pardmetros energéticos:

» Fuerza sonora (G)
» Claridad del habla (C50)
» Claridad musical (C80)

» Tiempo central (T's)
2. Parametros de reverberacion:

» Tiempo de reverberacién (RT)
» Tiempo de decaimiento temprano (EDT de Farly Decay Time)
= Brillo (Br)

3. Parametros de inteligibilidad:

= Indice de transmisién del habla (STI de Speech Transmission Index)
» Indice simplificado o rdpido de transmisién del habla, (RASTI de Rapid STI)

» Pérdida consonante ( %ALcons)
4. Parametros de percepcién espacial (llamados también espaciales):

» Indice de correlacién cruzada interaural (IACC de Inter Aural Cross- Correlation)

Fraccién de fuerza lateral (temprana) (LFg de Farly Lateral Energy Fraction)

Fraccién de fuerza lateral coseno (temprana) (LFCg)

Nivel de energia (tardia) (GLy de Late Lateral Energy Level

Fracién de energia lateral tardia (LLF de Late Lateral Energy Fraction)

En nuestro caso, basandonos en este amplio abanico de parametros acusticos de sala,
hemos definido un conjunto de 5 siguiendo los criterios que se exponen a continuacién. La
mayoria de los parametros mencionados necesitan del calculo previo de la respuesta impulsiva
acustica de la sala, empleando al menos una fuente sonora y un micréfono con caracteristi-
cas especiales. El caso de los parametros relacionados con la percepcion espacial es singular
ademads, pues para obtenerlos se necesita emplear un micréfono estéreo o binaural, normal-
mente incluidos en una cabeza de muneco (dummy) que simula la humana generalmente con
con orejas sintéticas y en el mejor de los casos parte de un torso, para reproducir los efectos
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que producen estas partes de la anatomia humana en la percepcién espacial del sonido. Debi-
do a las dificultades que plantea este tipo de mediciones desechamos como punto de partida
este tipo de pardmetros, pues el fin de esta investigacién es desarrollar un sistema de medicién
facil de instalar y que permita obtener analisis actusticos rapidos.

Centrandonos por lo tanto en las 3 primeras clases de pardametros, los pardmetros energéti-
cos, de reverberacién y de inteligibilidad, escogimos inicialmente 3 estadisticamente indepen-
dientes como maés representativos: el tiempo de reverberaciéon, RT'60, la claridad musical C'80
y el indice de transmision del habla ST'I. Para tener una mejor descripcién de la distribucion
energética, orientada hacia al habla incluimos también la claridad del habla C'50, que ayudé
en la circunstancia que se describe a continuacién. Las medidas de distancia social y reduccién
de aforo adoptadas en los espacios docentes debido a la pandemia del COVID-19, provocd
la necesidad de realizar diversos estudios acusticos enfocados a la percepcién del habla en
diferentes salas de la Escuela Técnica Superior de Ingenierfa de la Universidad de Valencia
(ETSE-UV). En unos casos debido a que las salas habilitadas para docencia no estaban di-
seniadas para este fin y en otros casos debido a la distancia existente entre la zona donde
se suele ubicar el profesorado y los alumnos maés distantes. En este contexto la claridad del
habla C50 ayuda a evaluar si la distribucién energética del sonido en la sala favorece al habla,
como se verda mas delante, pero orienté nuestra atencion a un parametro acustico que no esté
contemplado en la lista anterior, el indice de inteligibilidad del habla o SII (Speech Intelli-
gibility Index). Este pardmetro nos parece muy interesante porque se obtiene directamente
a partir de una senial de voz sin necesidad de calcular previamente la respuesta al impulso
de la sala. E1 SII también refleja la dependencia de la distancia al orador y de la posicién
de escucha en la sala, ademas de revelar fenémenos de enmascaramiento, lo que lo hace muy
interesante a la hora de estudiar posiciones conflictivas en un recinto.

De esta manera el conjunto de 5 pardmetros actusticos de sala queda definido con: RT'60,
C50, C80, STI y SII. Este conjunto proporciona una descripcién general de la actustica de
la sala, pero balanceada hacia el estudio de la transmisién e inteligibilidad del habla, que
ha ocupado gran parte de esta seccién de la investigacion. Sin embargo, como se ha descrito
anteriormente, es habitual esta situacién de enfocar los andlisis acisticos a la faceta que mas
interese del analisis acustico a realizar en cada momento.

Otro aspecto a tener en cuenta a la hora de realizar andlisis actsticos en salas es la
normativa aplicable a los mismos, en nuestro caso relativa a los 5 pardmetros del conjunto se-
leccionado. En el caso de la normativa técnica aplicada a los pardmetros de sala méds comunes,
la norma ISO 3382: Acoustics, Measurement of room acoustic parameters [38], mencionada
al principio del capitulo, es esencial a la hora de fijar el estandar de cédlculo y los métodos
de medida de estos parametros acusticos, que en nuestro caso son RT60, C50 y C80. Esta
norma se centra en parametros acusticos relacionados con la reverberacién y la distribucién
energética de la senal, generalmente en todo el espectro audible, pero en algunos casos como
se ha visto, son necesarios parametros especificos de una banda concreta del espectro o que
evalian aspectos muy precisos del sonido, como pueden ser los relacionados con el habla, que
permite la trasmision oral de informacién. En este ambito nos interesa la norma ISO 9921:
Ergonomics - Assessment of speech communication [64], que define pardmetros como el nivel
de interferencia del habla, STL (Speech Interference Level) que mide la relacién entre el nivel
SPL, del habla y del ruido de fondo presente en una sala o el indice de transmisién del
habla, STT (Speech Transmission Inder), que evalia la cantidad de informacién de habla
que se transmite con eficacia, como se vera con més detalle. De forma similar, la ANSI/ASA
S3.5-1997 [65] define el indice de inteligibilidad del habla o SIT (Speech Inteligibility Index)
que cuantifica cémo de inteligible es el habla percibida y que completa por lo tanto el con-
junto de normativa aplicable a nuestro conjunto de parametros acuisticos de sala.

Pese al gran ntimero de parametros existentes, el tiempo de reverberaciéon RT que men-
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ciondbamos como base de los parametros actsticos de sala sigue siendo el méas usado ha-
bitualmente en estudios para tener una primera aproximacién al comportamiento acustico
de un recinto y se emplea para evaluar investigaciones en el ambitos tan diferentes como
el arquitecténico [66, 67] o el de procesado de senial, donde expertos reconocidos como M.
Vorlandér emplean la reverberacién si no como base, si como una herramienta esencial pa-
ra poner a prueba diversas teorfas [68, 69, 70], complementado eso si por otros parametros
acusticos calculados mediante sistemas disenados a medida para tal fin. Esto nos lleva a los
sistemas de medida existentes en el mercado, donde es dificil encontrar equipos dedicados
que proporcionen mas pardmetros que los niveles de LA, por bandas o en casos muy es-
pecificos el tiempo de reverberacién RT', ya que como se ha descrito es uno de los pardmetros
acusticos mas empleado. Estos equipos son a veces muy raros de encontrar y a precios muy
elevados. Tal es el caso de equipos como el sonémetro de B&EK 2270 o el Audio XL2 de
NTI que proporcionan niveles L., o con distintas ponderaciones como equipos habituales, en
contraposicién al sistema de medida de RASTI (Rapid Speech Transmission Index) basado
en emisor y receptor BEK Type 4225 y Type 4419.

Los parametros psicoacusticos que describimos en el apartado anterior se pueden calcular
a partir del sonido grabado en un instante de tiempo y son propios de ese sonido como se
ha visto. A diferencia de estos, los pardmetros acusticos de sala que nos ocupan ahora son
intrinsecos a la sala y a las caracteristicas geométricas y constructivas de la misma, por lo
que nos dan unas directrices de cémo sera afectado cualquier sonido que se produzca en la
citada sala. El cdlculo de la mayoria de los pardmetros acisticos de sala pasa por el calculo
previo o la obtencién de la respuesta impulsiva actstica de la sala. Describiéndolo de manera
elemental, la respuesta al impulso de una sala se obtiene reproduciendo un sonido de muestra
en la sala a analizar, grabandolo y calculando céomo ha sido afectado por las caracteristicas
de la misma, generalmente en varias posiciones para tener una mejor descripcion y obtener
si se desea una respuesta impulsiva promedio general del local.

Por esta razén los equipos de medida habituales no suelen proporcionar el calculo de
parametros de sala, ya que son necesarias fuentes emisoras de sonido, micréfonos e interfa-
ces de audio, ademds de software especifico que permita calcular inicialmente la respuesta
impulsiva y después los pardametros acusticos deseados. Por lo cual fuera del ambito de la
investigacién y de sistemas disefiados a medida, no es usual encontrar sistemas completos de
medida de parametros acusticos de sala y menos aun que nos puedan proporcionar un con-
junto diverso de pardmetros o de naturaleza tan distinta como pueden ser R760 o SII en un
mismo analisis y para los que se emplean tanto métodos de medicion como célculos diferentes.

A continuacion se describe con maés detalle cada uno de los parametros actsticos de
sala que comprenden el conjunto seleccionado: Tiempo de Reverberacién 60 dB (RT60),
Claridad de la voz (C50), Claridad Musical (C80), Speech Transmission Index (STI) y Speech
Inteligibility Index (SI1I)

Reverberation time (R760) mide el tiempo que permanece un sonido presente en una sala
una vez se extingue su fuente. El pardmetro que definié en un principio W.C. Sabine,
mide el tiempo transcurrido desde que la fuente sonora cesa su emisién hasta que la
energia acustica emitida cae 60 dB y se mide en segundos. La formula general planteada
por Sabine para calcular RT'60 (Ecuacién 2.8) es aplicable si se tiene un conocimiento
completo tanto de la geometria de la sala a evaluar como de los materiales que la
componen, pues el calculo se basa en el volumen de la sala en m3 (V) y en el coeficiente
general de absorciéon de la misma, A, que se obtiene como la suma de las superficies
de cada material que componga la sala multiplicado por su coeficiente de absorcién
acustica a.
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v
RT60 = 0,161 - (2.8)

A pesar de parecer algo sencillo, en la mayoria de las salas a estudiar tanto las geometrias
constructivas como los materiales empleados en las mismas pueden complicar mucho
su célculo, pues conforman volimenes dificiles de evaluar formados por superficies que
pueden estar compuestas de materiales dispares con multiples coeficientes de absorcion
acustica. Las geometrias no regulares, asi como la presencia de pilares y otros elementos
estructurales, pueden influir también en el tiempo de reverberacién. Ademaés, cualquier
otro elemento auxiliar presente en la sala como el mobiliario o el equipamiento de la
misma afecta al comportamiento del sonido y por lo tanto a RT'60. En consecuencia, este
célculo nos puede dar una idea general de RT'60 en salas regulares y bien caracterizadas
pero la obtencién de un valor exacto y acorde a las condiciones concretas de una sala
donde desconocemos con exactitud la naturaleza de los materiales y las cotas exactas de
su geometria, pasa por realizar una medicién in situ y calcular RT'60 evaluando como
cae la energia acustica en la sala a lo largo del tiempo, tal y como se ve en la Figura
2.8.
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Figura 2.8: Curva de decrecimiento de energia acustica empleada para medir RT'60.

Aunque tedricamente se busca una diferencia de 60 dB en la energia de la senal, en
la préctica, la presencia de ruido de fondo puede dificultar la ubicacién del nivel in-
ferior, por lo que en algunos casos se evalia un rango dindmico menor, empleandose
RT30 o incluso RT20, que son los tiempos de reverberacién con caida 30 dB y 20 dB
respectivamente.

Como lo que interesa en este pardmetro es la pendiente de caida, los valores de RT'30
o RT?20 se extrapolan para obtener RT'60. El método de medicién y célculo de RT60
estd definido en la norma ISO 3382-Parte 2 [39], donde se especifica que la medicién
comienza cuando la senal cae 5 dB por debajo de su nivel inicial o régimen estacionario,
hasta caer 65 db por debajo de este, 0 25 dB y 35 dB por debajo si hablamos de RT20 y
RT30 respectivamente. Este método, que hemos seguido en nuestro caso, se basa en el
método propuesto por Schroeder en el articulo “New method of measuring reverberation
time” [71], orientado a calcular RT'60 de manera practica en salas donde no se podia
deducir claramente una diferencia de 60 dB, a partir de la observacién de respuesta
impulsiva integrada temporal de la sala.
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Si se observa la respuesta impulsiva de una sala, esta presenta variaciones grandes en
su respuesta temporal, que la alejan del perfil ideal mostrado en la Figura 2.8, lo que
obliga a realizar algtin tipo de promediado que haga evidente la tendencia y obtener
una curva promedio de decrecimiento de energia con la que operar. Schroeder demostrd
que se puede obtener la curva promedio de decrecimiento de energia integrando las
contribuciones energéticas asociadas a la respuesta impulsiva de la sala, tal y como
se ve en la Ecuacion 2.9. Aqui se define, de forma resumida, como la curva promedio
de decrecimiento de energia (s2(t)) es igual a la integracién inversa de la respuesta
impulsiva h(n) al cuadrado, donde N representa la potencia del ruido por banda.

(2(t)) = N - /t R ()da (2.9)

En el dominio discreto, la integracién inversa representa la suma acumulativa de la
energia y permite obtener un perfil mucho més adecuado para trabajar, como se puede
ver en la parte inferior de la la Figura 2.9. En la parte izquierda de la curva integrada,
una vez comienza a descender la energia, se distingue una zona donde la pendiente es
mas pronunciada, que nos puede proporcionar otro parametro complementario al RT'60
que no vamos a emplear en nuestro caso, llamado “tiempo de decaimiento temprano”
o EDT (Early Decay Time). Una vez establecido el punto donde comienza la cola de
reverberacién, se puede aproximar la curva de decrecimiento de energia a una recta,
empleando por ejemplo regresién lineal, como contempla la normativa.
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Figura 2.9: Curva de decrecimiento de energia integrada empleando el método de Schroeder.

Aunque se da libertad para elegir cualquier método que logre resultados similares, em-
pleando el método de Schroeder que se basa en la respuesta impulsiva global integrada
de la sala y siguiendo los ejemplos mostrados en la parte 2 de la ISO 3382, se puede
aproximar la curva de decrecimiento de energia a una recta empleando regresién lineal,
segun la Ecuacién 2.10a, donde a es el punto de interseccién de la recta (en dB) y b la
pendiente (en dB/s) con ¢; siendo el tiempo en segundos de la muestra i. Aplicando un
ajuste por minimos cuadrados, se puede estimar a y b mediante las Ecuaciones 2.10b
y 2.10c respectivamente, empleando los valores promedio L y %, para obtener al final
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RT60 (Ecuacién 2.10f), tal y como se ha implementado en el algoritmo disenado.

Li=a+bt; (2.10a)

a=1L-bt (2.10b)

b . Z:Lzl(tz[fz) — mH_/
Y () —mi?

(2.10c)
=1 > L (2.10d)

Fo1 >t (2.10e)

RT60 = —— (2.10f)

Cabe destacar también que en el calculo de RT'60 la ubicacién del punto donde comienza
a decaer la energia del sonido que empleamos como punto de partida para evaluar la
pendiente de caida, se fija en 5 dB por debajo de su nivel estacionario pero se puede
ubicar a més distancia de este en caso de que la energia no decaiga de forma muy
abrupta. Por ejemplo se puede tomar un punto 10 dB por debajo del nivel estacionario,
siempre que nos permita establecer un tramo lineal y medir una caida minima de 20
dB como contempla el método de Schroeder y también la norma ISO 3382.

En la norma ISO 3382 se definen tanto los métodos de obtencién de la respuesta impul-
siva de la sala como los dispositivos adecuados para tal fin y las posiciones de medicién,
pues se debe buscar las posiciones del recinto que puedan ocasionar diferencias en los
valores de RT1'60. A nivel de cédlculo, tal y como hemos descrito, obtenida la respuesta
impulsiva de la sala segin indicaciones de la ISO 3382-1 [38] se puede extraer la curva
de decrecimiento de energia por bandas de 1 octava, de 1/3 de octava o promediado
general para todo el espectro, empleando el método de Schroeder, a partir de la respues-
ta impulsiva integrada, segtin se desee de definicién en el célculo. Cuando se emplean
bandas de octava se promedia el valor para las bandas de 500 Hz y 1000 Hz, para el
caso de bandas de 1/3 de octava se emplean las bandas que van de 400 Hz a 1250 Hz
y en ambos casos el valor medio de RT'60 devuelto se denomina T,;4.

En nuestro caso, para la obtencion de RT60, se ha implementado el calculo tanto por
el método de Schroeder sobre la respuesta impulsiva global integrada, como por bandas
de frecuencia, empleando las indicaciones de la ISO-3382-1 y en ambos casos buscando
la aproximacién a una recta de la curva de decrecimiento de energia. No obstante, por
eficiencia de célculo se ha seleccionado el primer método (que es 6 veces méas rapido)
vy se emplea en todas las pruebas realizadas en adelante, pues interesaba tener una
cifra representativa de la reverberacién media de la sala, aunque reiteramos, el c6digo
empleado e incluido en el sistema de medida que se describe en la siguiente seccién
permite cualquier variante.

Speech Clarity (C50) es una medida objetiva de la claridad del sonido en una sala, en
concreto relacionada con la claridad del habla. Las reflexiones tardias son desfavorables
a la comprensién oral puesto que provocan la fusién de fonemas haciendo que el habla
sea poco clara. No obstante, si el retraso no supera un determinado limite de tiempo
estas contribuirdn de manera positiva a la comprension del habla. Este limite de tiempo
que separa las reflexiones beneficiosas de las perjudiciales para el caso del habla es de
50 ms. De esta manera, C50 cuantifica cuanta energia de la respuesta impulsiva esta
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Figura 2.10: Respuesta impulsiva de una sala. Intervalos empleados en el cdlculo de C50.

en el tramo de interés (los primeros 50 ms) frente a la que estd fuera de este intervalo,
como se puede ver graficamente en la Figura 2.10, en verde y rojo respectivamente.

C50 esta recogido en la ISO 3382-1 y se calcula mediante la Ecuacion 2.11 como el
cociente entre la energia sonora registrada en los primeros 50 ms desde la llegada del
sonido directo y la que llega después de los 50 ms, expresdndose el resultado en dB.

50ms 9

050 = 10 - logM
fSOms p2 (t)dt
El empleo de una respuesta impulsiva promediada por bandas nos proporciona un valor
de C50 general pero usualmente se realizan andlisis por bandas de 1 octava entre 125
Hz y 4 kHz. Para obtener un valor méas representativo del C50 de una sala se suele
emplear el C50 Speech Average (C50g4) propuesto por L.G. Marshall [72], calculado
a partir de los valores de C50 de las bandas de 500 Hz a 4 kHz, mediante los valores de
ponderacién empleados en la Ecuacién 2.12.

(2.11)

C5054 = 0,15 - C5050082 + 0,25 - C50145> + 0,35 - C500p 57 + 0,25 - C504p>  (2.12)

Como norma general para tener una claridad aceptable del sonido relacionado con el
habla se necesita un C'50 mayor o igual a 2 dB.

Musical Clarity (C80) nos proporciona una medida objetiva de la claridad o grado de
separacion con la que percibimos los sonidos, en este caso relacionados con la musica.
Como en el caso de C50, las reflexiones tardias que superan cierto limite de tiempo
contribuyen negativamente a la percepcion nitida de la musica. En el caso de C'80, son
los primeros 80 ms, ya que el oido integra las reflexiones recibidas en ese intervalo como
pertenecientes al sonido directo, reforzando el mismo, pero las percibidas después de
este umbral contribuyen a distorsionarlo y a disminuir la claridad musical. Asi, como se
puede ver en la Figura 2.11 sobre una respuesta impulsiva en este caso como energia en
funcién del tiempo, C'80 cuantifica la proporcién de energia de la respuesta impulsiva
presente en los primeros 80 ms desde la llegada del sonido directo (representado en
verde) respecto a la que estd fuera de este intervalo (representado en rojo).
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Figura 2.11: Respuesta impulsiva de una sala como energia en funcién del tiempo. Intervalos para calcular C80.

Como en el caso anterior, el calculo de C'80 esta recogido en la ISO 3382-1, obteniéndose
mediante la Ecuacion 2.13, como el cociente entre la energia sonora registrada en los
primeros 80 ms desde la llegada del sonido directo y la que llega después de los 80 ms,
expresado en dB.

80ms 9
C80 = 10- log#
f80msp (t)dt
Aunque se puede calcular C'80 a partir de una respuesta impulsiva promedio, no repre-
senta fielmente el comportamiento de la sala por lo que se suele calcular por bandas
de frecuencia de 1 octava. Para obtener un tnico valor representativo, se emplea una
media de los valores de C80 en las bandas de 500 Hz, 1 y 2 kHz (Ecuacién 2.14), que
se denomina C80 Music Average.

(2.13)

C804/4 = C805001 > + CSglkHz + C802 11 (2.14)
Como norma general segun la ISO 3382-1, C80 debe estar en un rango entre -5 dB y +5
dB, aunque este intervalo es mas restrictivo dependiendo del uso de la sala a estudiar.
Asi, para una sala dedicada a musica de camara, el intervalo ideal de C'80 deberia ir
de -2 dB a 2 dB, pero para una dedicada a la 6pera deberia estar al menos entre 1 dB
y 3 dB lo que significa que necesitaremos mas energia de la senal reforzando el sonido
directo para percibir mas claramente la épera.

Speech Transmission Index (S7I) mide la calidad de la transmisién oral de la informa-

cion. Es un parametro actustico complejo que analiza la respuesta del canal actstico
entre el hablante y el oyente, ya sea una sala, un equipo electrénico o una linea te-
lefénica. En funcién de la respuesta de este canal se estima cudnta informacién podra
transmitirse de manera eficaz. Hay diversos factores que pueden afectar al ST, las
caracteristicas de la sala como el tiempo de reverberacién RT60 o los ecos (reflexiones
tardias), el nivel de ruido de fondo, el volumen de la voz del hablante o efectos psi-
coacusticos de enmascaramiento si la transmision es oral. Si el hablante se ayuda de
un medio de amplificacién o el canal es un medio electrénico se pueden sumar ademas
efectos producidos por la calidad del equipo de reproduccién y distorsiones no lineales
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en el mismo. El concepto del ST'I fue desarrollado por T. Houtgast y H. Steeneken en
1971 y aprobado por la Acoustical Society of America en 1980 [73], cuando trabajando
para las Fuerzas Armadas de los Paises Bajos, establecieron un método objetivo para
evaluar como variaba la inteligibilidad del habla dependiendo del canal de comunica-
cion empleado, ya fuera un sistema de radio o una sala de reuniones. Asi pues, ST[
estd basado en cuantificar cémo se deterioran las fluctuaciones o modulaciones de la
intensidad del habla debido al canal de comunicaciones, como se puede ver en la Figu-
ra 2.12. Caracterizando la variacién de estas fluctuaciones en funcién del tiempo por
bandas de frecuencia se obtienen las funciones de transferencia de modulacién o Mo-
dulation Transfer Function, en adelante MTF', cuyo andlisis sirve para calcular ST1.
Originalmente, empleando sefiales artificiales, se media como variaba la modulacion de
las MTF’S mediante 14 senales moduladoras aplicadas a cada banda de octava entre
125 Hz y 8 kHz (7 bandas x 14 senales moduladoras = 98 senales), comparando en-
tre las senales emitidas y las recibidas. Se obtenian a continuacién varias senales-ruido
aparente, que se ponderaban para obtener el valor de ST1.

1
0.5

i —»| CANAL
-0.5

-1

Figura 2.12: Cambio de profundidad de modulacién producida por el canal de transmisién.

Debido a la complejidad del calculo aparecié una simplificacién para ser aplicada tnica-
mente a salas, llamada RASTI de Room Acoustics STI, cuyo acréonimo interpretan tam-
bién algunos autores como Rapid Speech Transmission Index. Para obtener el RASTI
solo se analizan las bandas de 500 Hz con 4 frecuencias moduladoras y de 2 kHz con 5
senales moduladoras lo que resulta Gnicamente en 9 sefiales en total. Se hizo popular
empleandose en muchos andlisis hasta desarrollarse el STIPA de STI for Public Ad-
dress systems como aproximacion a STI, que lo sustituy6 en el ano 2000 debido a su
velocidad de calculo similar y su mayor precisién, que se acerca a la del ST I completo,
siendo declarado obsoleto RASTI en 2011 por la IEC (International Electrotechnical
Commission). El método de medida, asi como las senales y cédlculos necesarios para
obtener ST'I estdan definidos en la norma IEC-60268-16 [[74]], que hemos seguido en
nuestro caso.

ST se calcula de forma indirecta a partir de la respuesta impulsiva de la sala filtrada
por bandas de octava, desde 125 Hz a 8 kHz (7 bandas). Se denomina forma indirecta
porque las funciones de transferencia de modulacién MTF’S se calculan a partir de la
respuesta impulsiva y no se miden empleando diferentes frecuencias moduladoras. Esto
es posible siempre que se aplique a respuestas impulsivas de sistemas lineales, pasivos
e invariantes en el tiempo. Se consigue asi hacer mas robusto el calculo frente a efectos
introducidos por el sistema de reproduccién y grabacién de las seniales moduladas.

De esta manera, lo primero que se hace es calcular a partir de la respuesta impulsiva
filtrada por las 7 bandas de interés, las MTF' de cada banda, m(Fp) (Ecuacién 2.15a).
En segundo lugar se modula cada m(Fp) con cada una de las 14 frecuencias moduladoras
F,, de 0.63 a 12.5 Hz, que cubren las modulaciones habituales del habla, y se calcula
la reduccién del indice de modulacién por banda y frecuencia moduladora m(Fy, Fy,)
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(Ecuacién 2.15b).

B I h?c(T) cexp(—j-2m - F-7)dr
fooo h?c(T)dT

m(Fop) (2.15a)

m(Fo, Frn) = m(Fy) @ Fiy, (2.15Db)

A continuacién se obtiene la relacién senal-ruido aparente de cada indice (Fo, F,),
denotada por SN Rg,(Fy, Fr,) mediante la Ecuacién 2.16a. Los 98 valores obtenidos son
truncados para que estén dentro del intervalo [-15, 15] dB de forma que el valor final de
ST esté en el intervalo [0, 1]. Posteriormente, se promedian por banda para obtener
SN Rupy(Fy) (Ecuacién 2.16b), que es la relacién sefial-ruido aparente por bandas Fp.

Finalmente, se ponderan estos valores mediante la funcién g(Fp) para obtener una
relacion senal-ruido aparente general mostrada en la Ecuacién 2.16c¢, que se emplea
para calcular el valor final de ST'I segtn la Ecuacién 2.16d.

SN Rap(Fo, F) = 10 - log(%) € [~15,15]dB (2.16a)
SN Rp(Fo) = 2rm SN?ZP(FO’ Fn) (2.16b)
SNRap =) SNRap(Fo) - 9(Fo) (2.16¢)
Fo
STI = ‘WR%JFB (2.16d)

El valor de ST'I obtenido estard comprendido entre 0 y 1, representando respectivamente
de una muy mala a una excelente transmisién de la informacion del habla. Normalmente
se divide el rango completo de valores de ST'I en 5 intervalos contemplados en la norma
IEC-60268-16 [[74]], como se puede ver en la Tabla 2.1.

Tabla 2.1: Intervalos de STT segin IEC-60268-16.

Intervalo de STI | Calidad de transmisién
0.00 - 0.30 Mala
0.30 — 0.45 Pobre
0.45 — 0.60 Regular
0.60 — 0.75 Buena
0.75 - 1.00 Excelente

La minima diferencia de STI que puede detectar el oido humano se encuentra entre
0.03 y 0.04 [75], por lo que en la documentacién de la norma IEC-60268-16 se puede
encontrar también otra escala de 12 intervalos con diferencias de 0.04 entre cada uno y
que comprende valores entre 0.36 y 0.76 de ST'I a los que asigna letras de A+ a U para
calificar salas segin el valor de ST'I promedio. Se emplea ese rango limitado de valores
debido a que son los més usuales para salas generales de uso comin donde encontrar
valores de ST'I superiores a (.75 no es habitual. De hecho en espacios puiblicos con un
ruido normal y afluencia media de gente, como puede ser una estacién de ferrocarril
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de tamano medio, aunque se disponga de un sistema de megafonia, los valores de ST
suelen estar entre 0.45 y 0.60.

Como ST evalia las caracteristicas fisicas del canal de comunicaciones y su capacidad
de transmitir senales que contengan patrones caracteristicos del habla, es independien-
te del idioma empleado y nos dard un indicador fiel de la calidad de la transmision de
la informacién del habla que permite un canal, sala o sistema de comunicaciones. Si
se desea evaluar ademas céomo de inteligible es una senal de voz en concreto, contem-
plando efectos como ruido presente o caracteristicas perceptivas del oyente, se emplea el
pardmetro Speech Intelligibility Index o SII, que complementa al ST y hemos incluido
en el conjunto de parametros de sala a emplear, como se describe a continuacion.

Speech Intelligibility Index (SII) mide la proporcién de la informacién del habla que
es audible y utilizable por el oyente. Hasta hace poco tiempo era més conocido otro
parametroo, el Indice de Articulacién o en inglés, Articulation Index, AI en adelante.
El AT fué desarrollado desde 1947 y estandarizado en 1969 en la norma ANSI/ASA
S3.5. A partir de entonces se fueron introduciendo mejoras al cdlculo de AI hasta que
se llegd al STI, que sustituyd al anterior en la revisién del estandar de 1997, pasando
a llamarse ANSI-S53.5:1997, Methods for Calculation of the Speech Intelligibility Index
[65]. Aunque los dos métodos se basan en la teoria de que la inteligibilidad del habla esta
directamente relacionada con la proporcién de informacién audible del habla, existen
ciertas diferencias importantes entre el antiguo Al y el SII. Estas se basan en que el
ST1 habilita un marco més general para realizar los calculos, permitiendo flexibilidad en
las variables de entrada, como pueden ser la inclusién de niveles del habla, la definicién
de umbrales de ruido y umbrales de audicién. De manera paralela al ST'I, los valores de
SI1I se mueven entre los valores 0 cuando ninguna informacién del habla es entendible,
hasta 1 cuando toda la informacién del habla es audible y utilizable para un oyente
en un entorno determinado. Sin embargo SII no se calcula a partir de la respuesta
impulsiva de la sala, sino que se hace a partir de la senal del habla filtrada por bandas
a la que se pueden incorporar medidas de ruido si estd presente en la sala ademas
de curvas de sensibilidad acustica del oyente. El hecho de que el algoritmo contemple
tanto la inclusién de medidas de ruido como de patrones de escucha fuera de las curvas
caracteristicas de percepcion actstica del oido, ha permitido emplear el SI1 para evaluar
entornos donde la comunicacion es vital pese a la presencia de ruido, como puede ser
un quiréfano o entornos donde se emplea proteccién auditiva que puede modificar el
patrén de escucha pero permitir la comunicacién, como entornos industriales.

De un modo esquemético, STI se calcula determinando qué proporcién de una senal
de habla es audible en determinadas bandas de frecuencia. Siguiendo las indicaciones
del estandar ANSI/ASA-S3.5, como se ha hecho en nuestro caso, para calcular el ST1
necesitaremos 4 elementos: informacién sobre el espectro de la senal de habla evaluada,
informacion espectral de los niveles de ruido (si estd presente), el umbral auditivo a
emplear e informacién sobre la importancia por bandas del habla evaluada.

En la Figura 2.13 se pueden ver dos ejemplos muy extremos de niveles SPL empleados
para el calculo de SII. En estos ejemplos, se han considerado una divisiéon por bandas
de 1/3 de octava para tener una buena definicién. En ambos casos los niveles de ruido
(barras naranja) y los niveles equivalentes de audicién (linea roja) son los mismos, sin
embargo los niveles SPL de la sefial de voz varfan sustancialmente de un caso a otro, lo
que daré a lugar a un SII elevado en el caso de la Figura 2.13a y de un SII muy bajo
en el caso de la Figura 2.13b. De esta manera se ve claramente como el hecho de tener
una senial de voz pequeiia en proporcién al ruido ambiente presente o que este nivel de la
senal de voz esté muy por debajo de los niveles equivalentes de audicién contemplados
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Figura 2.13: Niveles SPL de habla, ruido y niveles equivalentes de audicién para el cédlculo de SII.

en la norma, provocan un valor de SII bajo, lo que se puede traducir en una muy
baja inteligibilidad del habla. Ademéds de las tres magnitudes mencionadas: el nivel de
habla, nivel de ruido y nivel equivalente de audicién, en el calculo del SII interviene un
cuarto elemento que pondera los demads, que es la funcién de importancia de banda o
Band importance function, mostrada en la Figura 2.14 con los valores promedios para
el idioma inglés segiin la norma ANSI/ASA-S3.5, pues al estar basadas en estimulos
de habla especificos, se definen varias curvas para diferentes idiomas, edad o sexo del
hablante, y la norma permite emplear la més adecuada a cada situacién.
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Figura 2.14: Average Band importance function para idioma ingles empleada en el cdlculo de SII.

La expresion general para obtener SII se muestra en la Ecuaciéon 2.17 y se basa en
obtener los valores de audibilidad por banda A; y multiplicarlos por la descrita Band
importance function, I;.

SIT =) LA (2.17)

=1

En la Figura 2.15 se detalla el algoritmo empleado para calcular el Speech Intelligibility
Index. El procedimiento completo de célculo se divide en varios pasos descritos en la
norma, siendo el primero de ellos la determinacién del niimero de bandas en frecuencia
a emplear. En cuanto a las bandas empleadas para el célculo (n), la norma actual es
flexible y se puede escoger el grado de detalle, desde 6 bandas si se analiza por octava,
hasta 21 bandas si se hace por bandas criticas. Cuanto mas bandas se contemplen, méas
preciso serd el cdlculo. En nuestro caso hemos escogido realizar un anélisis por bandas
de 1/3 de octava (18 bandas).
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Figura 2.15: Algoritmo para el calculo del SII.

El siguiente paso consiste en especificar 3 pardametros que se utilizaran en el cédlculo:
el espectro equivalente del habla E; que se extrae de la senal de audio de entrada,
el espectro equivalente del ruido NN;, extraido de la senal de ruido y los umbrales de
audicién T;. A continuacién se se realizan una serie de comparaciones que determinaran
el enmascarado real de la senal de voz que se produce en cada banda debido al ruido
propio (V;) y externo (X;) contrastandolos con los umbrales de audicién T; dando lugar
a los valores de audibilidad por banda A;. Para finalizar se realiza la suma del producto
de A; e I; (funcién de importancia de banda), que dard lugar al SII.

El valor final de SII estd en el intervalo [0, 1] y no posee unidades ya que representa
la proporcién de la senial del habla que es audible y utilizable por el oyente. La escala
completa se puede dividir en 5 intervalos como en el caso de ST mostrado en la Tabla
2.1, pero con la diferencia de que un valor de 0.5 de SII representa que el 50 % de la
informacién oral es audible, sin embargo en la mayoria de situaciones entenderiamos
mas del 80 % de las oraciones con alguna dificultad, eso si, por lo que serfa mas que
suficiente en una situacién normal. Sin embargo estos valores de SII pueden generar un
sobre-esfuerzo a la hora de tener que comprender la informacién oral, por lo que no son
deseables en espacios donde sea vital que la informacion se transmita adecuadamente.
Asi pues, determinados espacios como puede ser un quiréfano o una sala de control
aeroportuaria necesitaran de unos valores de SII elevados para garantizar la inteligi-
bilidad del habla sin esfuerzos. De la misma manera, si se garantiza esta inteligibilidad
elevada en los espacios docentes mediante valores de SII elevados, se facilita en gran
medida la adecuada transmision de la informacién de forma oral.

En la Figura 2.16 se muestra esquematicamente el algoritmo disefiado para la obtencion
del conjunto de pardmetros de sala seleccionado. La calibracion se ha llevado a cabo siguiendo
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Figura 2.16: Algoritmo para la obtencién del conjunto de pardametros de sala.

instrucciones de la normativa pertinente y se ha verificado mediante el software ACQUA,?
Odeon® y Matlab Audio Toolboz* .

Tal y como se ha descrito a lo largo de esta seccién, para obtener 4 de los 5 pardmetros es

necesario extraer la respuesta impulsiva de la sala. De esta manera, siguiendo indicaciones de
la norma ISO-3382 se calcula primero la respuesta impulsiva mediante la emisién de secuencias
de longitud méxima o MLS (Mazimum Length Sequence). Esta respuesta impulsiva se integra
para calcular RT'60 mediante el método de Schroeder y se filtra por bandas de 1 octava para
calcular C'50, C'80 y ST'I. De un modo similar pero reproduciendo una senal de habla en inglés,
se procede a filtrar por bandas de 1/3 de octava la senal recibida y proceder al calculo de ST1.
Los filtros utilizados para bandas de octava y 1/3 de octava cumplen con las especificaciones
del estandar TEC-61260-1 [48] , siguiendo también indicaciones de la norma ISO-3382.
Se puede ver facilmente que el proceso es mucho més complejo que con el bloque anterior de
parametros relacionados con el modelo de molestia psicoactstica de Zwicker, ya que implica
la reproduccién de diferentes senales y del cédlculo previo de respuestas impulsivas tanto
integradas, como por bandas de frecuencia, todo esto antes de proceder al calculo de los
parametros de sala descritos.

2.2. Sistemas de medida

A la hora de evaluar uno o més pardmetros actsticos es esencial disponer de un sistema
de medida que permita su calculo directo o como minimo el almacenamiento de senales
muestreadas para su posterior andlisis y calculo. En el caso de los parametros psicoacusticos,
los sonidos se producen en el momento y disponer de los valores de los pardmetros en el menor
tiempo posible, es muy importante para correlar eventos con niveles de molestia psicoacustica.
En el caso de los pardametros actsticos de sala, los anélisis comprenden un proceso de toma
de medida y célculo mas extenso y complejo, por lo que disponer de un sistema que permita
realizar el proceso completo y proporcione los parametros acusticos de sala en el menor tiempo
posible, es fundamental para realizar andlisis acusticos de calidad. En la base de esta Tesis
Doctoral estd el desarrollo de nuevas herramientas de monitorizacién actstica mas rapidas
y completas que las existentes y para ello hemos comenzado analizando sistemas de medida

2https://www.head-acoustics.com/products/analysis-software/acqua
3https://odeon.dk/
“https://es.mathworks.com /products/audio.html



2.2. SISTEMAS DE MEDIDA 31

clésicos o cableados hasta llegar a sistemas distribuidos con sensores inaldmbricos basados
en IoT. En esta seccién se describen los sistemas de medida empleados asi como su diseno,
desarrollo e implementacién en cada caso.

2.2.1. Sistema de medida cableado

En lo que se refiere a sistemas de medida comerciales, tal y como se ha ido describien-
do en la seccién anterior, es dificil si no imposible encontrar uno que integre el cédlculo de
diversos parametros acuisticos al mismo tiempo, o al menos todos los pardmetros recogidos
en los dos conjuntos que se han seleccionado para esta investigacién. Asi pues, la mayoria
de sonémetros proporcionan unicamente los niveles SPL y L.q, como mucho con distintos
valores de ponderacién por bandas (A, B, C, etc), como pueden ser los sonémetros BEK
2270-S° o el Audio XL2 de NTLS Eso en el caso de pardmetros relacionados con sonidos que
se estan produciendo en el mismo momento y que no precisan de una fuente de sonido y sélo
para un conjunto muy reducido de parametros, pues para analisis que precisan del célculo
previo de la respuesta impulsiva de una sala, la cosa se complica. En este sentido, los sistemas
mas complejos que se encuentran en el mercado se basan en una unidad de adquisiciéon de
datos DAQ que realiza las labores de procesado también y a la que se conecta una fuente de
sonido y uno o varios micréfonos. Algunos ejemplos de la evolucién de estos sistemas se mues-
tran representados en la Figura 2.17, como el sistema de medida de RASTI (Rapid Speech
Transmission Inder) basado en emisor y receptor BEK Type 4225 y Type 44197 (Fig.2.17
izquierda), el sistema de NTI Flexus FX100® (Fig.2.17 centro), o los sistemas a medida que
propone B&K y que se basan en varios equipos individuales: una fuente de sonido (estandar
u omnidireccional), micréfono de medida y un DAQ que se conecta a un ordenador personal
externo donde un software de la marca se encarga de los cdlculos pertinentes (Fig.2.17 dere-
cha). Tanto el software como el hardware de los sistemas mostrados es propietario y cefiido a

Figura 2.17: Ejemplos de sistemas de analisis actstico del mercado.

andlisis muy concretos y un conjunto limitado (si es mas de uno) de pardmetros actsticos. El
hardware y el softaware tanto si se adquieren por separado como si se hace de manera conjun-
ta, suelen tener precios muy elevados debido a la alta especializacion de los sistemas tratados,
lo que complica aun mas el hecho de encontrar un sistema de medida que proporcione varios
parametros acusticos. En muchos casos, para obtener calculos de parametros actsticos fuera
del conjunto incluido por el sistema hay que hacer uso de software de terceros para el analisis
de las senales adquiridas, en caso de que estas sean exportables. El precio, la dificultad de
adquirir sistemas completos genéricos que permitan diversos tipos de andlisis y en especial

Shttps://www.bksv.com/es/instruments/handheld /sound-level-meter-kits /sound-intensity-2270-s
Shttps://www.nti-audio.com/es/productos/sonometro-x12
"https://www.bksv.com/media/doc/b00244.pdf

8https://www.nti-audio.com /es/productos/flexus-fx100
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la opacidad del software propietario empleado para los calculos, ha propiciado que para las
medidas realizadas en esta Tesis Doctoral se haya implementado un sistema propio basado en
dispositivos comerciales y software propio verificado y calibrado segiin la normativa vigente.

De esta manera, se ha disefiado un sistema de andlisis acustico cableado, basado en un
sistema de adquisicién de datos al que se conectan tanto micréfonos como fuentes de soni-
do, permitiendo transmitir las senales actsticas adquiridas a un ordenador personal (PC en
adelante) donde se realizan los célculos de los pardmetros acusticos deseados.

» Sistema de adquisicién de datos: Hemos empleado la interfaz de audio profesional
Presonus AudioVox 1818-VSL? | que permite grabar y reproducir hasta 8 entradas de
micréfono y 8 salidas analdgicas balanceadas a frecuencias de muestreo de hasta 96 kHz,
con un ruido ultra bajo, y que incorpora una interfaz USB que permite la conexién a
diferentes equipos informaticos.

= Micréfonos: Para la adquisicién de las senales de audio hemos empleado micréfonos
de medicién Behringer ECM8000.!° Estos micréfonos de condensador poseen un patrén
de recepciéon omnidireccional con una respuesta en frecuencia ultra-lineal con muy bajo
nivel de ruido a la salida. Dependiendo del andlisis a realizar se han conectado uno o mas
micréfonos de forma simultanea, aprovechando las 8 entradas de micréfono disponibles.

= Fuentes de Sonido: Si la medida lo requiere, en nuestro caso hemos empleado 3
fuentes con distinta directividad:

1. Fuente omnidireccional en forma de dodecaedro con altavoces Visaton B-100'! que
hemos disenado para este sistema expresamente.
2. Monitor activo de estudio ESI nEar-05'2 de 5 pulgadas y 30W.

3. Monitor multimedia activo M-Audio AV-30'? de 3 pulgadas y 10W.

( _ )

MICROFONOS

\. FUENTES SONIDO /
Figura 2.18: Sistema de medida cableado.

En la Figura 2.18 se muestra un esquema del sistema cableado disenado. Dependiendo del
conjunto de parametros que se vayan a analizar se empleardan unos elementos u otros. Asi,

“https://www.presonus.com/productos/es/AudioBox-1818VSL
Ohttps://www.behringer.com/product.html?modelCode=P0118
Hhttps://www.visaton.de/en/products/drivers/fullrange-systems /b-100-6-ohm
2https://www.esi-audio.com/products/near05classic
Bhttps://m-audio.com/products/view /studiophile-av-30
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si se van a monitorizar los parametros de molestia psicoacustica, que comprenden el primer
conjunto de parametros seleccionados para nuestra investigacién, se hara uso de los micréfonos
ubicados en diversas posiciones de interés a monitorizar y las sefiales procedentes de la interfaz
de audio se transmitiran a un PC donde se realizan los calculos de los parametros, siguiendo
el esquema mostrado en la seccién 2.1.1 en la Figura 2.7.

Por el contrario, si estamos en un entorno en el que se desee calcular los parametros
acusticos de sala, haremos uso tanto de los micréfonos como de las fuentes de sonido. Si-
guiendo el algoritmo descrito en la Seccién 2.1.2 en la Figura 2.16, el primer paso pasa por
calcular la respuesta impulsiva de la sala empleando la fuente omnidireccional o el monitor
ESI nEar05 si se desea algo méas de directividad en la fuente. Los barridos en frecuencia o
las senales MLS reproducidas son grabadas por un micréfono o varios si deseamos calcular
respuestas impulsivas en distintos puntos o bien promediar una y transmitidas al PC para
realizar el cédlculo de la respuesta impulsiva de la sala y posteriormente de los parametros
RT60, C50, C80 y STI. Para calcular el parametros SII se usa una fuente direccional co-
mo el monitor M-Audio AV-30 para simular un orador en la sala y recoger las senales de
habla reproducidas mediante la ubicacién de los micréfonos en las posiciones que deseemos
monitorizar. Las senales grabadas mediante los micréfonos, como en los casos anteriores se
transmiten al PC donde se realiza el calculo de SII para cada posicion. En la Figura 2.19
se pueden ver algunos ejemplos empleando el sistema cableado en distintos escenarios para
calcular diferentes parametros acusticos. La calibracion del sistema a nivel hardware se ha
llevado a cabo mediante un calibrador CESVA CB-5 mediante senal de 1 KHz a 94 y 104 dB
y mediante un sonémetro CESVA SC310. A nivel de software, como ya se ha comentado en
cada caso, se han empleado los procesos de calibracién descritos en la norma pertinente de
cada caso y verificado empleando los programas informaticos ArtemiS Suite'* , ACQUAY |
Odeon' y Matlab Audio Toolbox'" .

Tanto para el caso de los parametros de molestia psicoactstica como para el caso de los
parametros acusticos de sala, si se desea estudiar un area de dimensiones considerables, se
deduce rapidamente que la instalacién o montaje del sistema de medida cableado no es sen-
cillo. Para tener un muestreo acustico aceptable del entorno sera necesario ubicar suficientes
micréfonos y las distancias entre ellos, la interfaz de audio y las fuentes de sonido, en caso
de ser necesaria, pueden dificultar la instalacién del sistema si no hacerla imposible por la
longitud de cables necesaria. En muchos casos serd necesario realizar la medida en diferentes
etapas trasladando el sistema completo lo que ralentiza y dificulta en gran medida el estudio
acustico de los entornos. En el caso de un soundscape de una zona urbana, como puede ser
un barrio completo, el empleo de un sistema cableado es generalmente inviable si no se ha
previsto en la urbanizacién inicial.

2.2.2. Red de sensores inalambricos y sistema IoT de monitorizacién

Como hemos visto, el despliegue de un sistema de medida acustica cableado en una zona
de dimensiones considerables puede plantear dificultades. Por lo tanto, a la hora de desarrollar
nuevos sistemas de monitorizacion acustica es l6gico enfocar nuestra atencién en los sensores
inalambricos como solucion a este problema. El uso de sensores inalambricos facilita no solo
la instalacion sino el incremento de puntos de muestreo y la variaciéon rapida de posiciones
de los mismos. Ademads, gracias al reducido consumo de los nodos empleados, se puede hacer
uso de baterias eliminando la necesidad de estar conectado a la red eléctrica y convirtiendo

Mhttps://www.head-acoustics.com/products/analysis-software/artemis-suite
Bhttps://www.head-acoustics.com/products/analysis-software/acqua
https://odeon.dk/

"https://es.mathworks.com/products/audio.html
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Figura 2.19: Ejemplos de uso del sistema de medida cableado.

a los sensores en inaldmbricos completamente. Estas caracteristicas nos han conducido a
desarrollar el sistema de monitorizacién actstica basado en una red de sensores acusticos
inalambricos que se describe en esta seccién.

De hecho, las redes de sensores acusticos inaldmbricos, o Wireless Acoustic Sensor Net-
works, en adelante WASN, han recibido en los 1ltimos anos una atencién creciente en diferen-
tes campos de investigacion, como en el procesado de senal acustica, la interaccion hombre-
maquina, la investigacién sobre aprendizaje automatico, etc. Ya en el campo de la acustica,
gracias a las WASN se ha dado enfoques novedosos a la resolucién de problemas clésicos, co-
mo la localizacién de fuentes acusticas [8, 9], la deteccién y clasificacién de eventos acusticos
o la evaluacién del ruido ambiental [11]. Otros campos como la asistencia doméstica han sido
revisados también asumiendo diferentes escenarios y considerando nodos acusticos inalambri-
cos [12]. La monitorizacién de soundscapes tanto en el &mbito de la contaminacién acistica
como en el desarrollo de redes de sensores econdmicos o low-cost, ha sido susceptible también
de adoptar tecnologias basadas en WASN mediante nodos conectados a internet o nodos IoT,
como puede verse en los articulos [76, 77, 78].

Asi pues, para resolver los problemas de logistica y tiempo que plantea la instalacién de
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un sistema de medida cableado, disenamos un sistema basado en una WASN que permita
la monitorizacion de diferentes parametros actsticos de forma inalambrica, tanto de forma
independiente como conectado a internet empleando tecnologia y protocolos IoT. En la Figura
2.20 se muestra un esquema del sistema disenado.

Receptores

( 1
1 NODO NODO NODO Nodos I
| loT I
| |
\ ]

\ Acceso
Control

Visualizacién

BROKER
MQTT

mosauitto

\ Nodo de Control /

Figura 2.20: Sistema de medida inalambrico basado en IoT.

El principio que se ha seguido para disenar este sistema ha sido conseguir la maxima
versatilidad posible. Esta basado en varios nodos receptores que adquieren el audio median-
te micréfonos y de un nodo de control que realiza diferentes funciones: punto de acceso
inaldmbrico, fuente de sonido, base de datos, agente de control y centro de calculo en el caso
de que los parametros actsticos no se calculen en los nodos, como se vera mas adelante.

Durante la etapa de pruebas y desarrollo se han evaluado numerosas configuraciones y la
que ha resultado presentar més ventajas ademas de ser la mas robusta ha sido con el nodo
de control actuando como punto de acceso inalambrico, base de datos y agente de control,
volcando los parametros calculados a internet si es posible la conexién, cosa que no es posible
en muchos escenarios. El hecho de implementar la funcién de punto de acceso inaldmbrico
en el nodo de control permite ademas menos latencia a la hora de enviar datos y una mejor
sincronizacion entre el nodo de control y el resto de nodos. De la misma manera hemos
establecido dos modos béasicos de funcionamiento respecto a dénde se realizan los cédlculos:

= Modo 1: Calculo en nodo de control. En este modo los nodos receptores mandan
las senales de audio grabadas al nodo de control, donde se realizan los calculos necesarios
para obtener los parametros actusticos. El nodo de control se encargara de almacenar los
parametros calculados y subirlos a la nube para su visualizacién y consulta o analisis.

= Modo 2: Céalculo en nodos receptores. En este modo los nodos receptores se en-
cargan de grabar las senales de audio y ademas de realizar los calculos necesarios para
obtener los parametros acusticos deseados. Una vez realizados los calculos, lo tnico que
se transmite es el valor de los parametros acusticos calculados al nodo central, que se
encargard de almacenarlos y subirlos a la nube como en el modo anterior.

En ambos modos de funcionamiento estamos hablando de computacién en la frontera o
Edge Computing, ya que realizamos todos los cédlculos de manera local y empleamos la nube
unicamente para almacenar los valores calculados de los parametros acusticos, con lo que
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ahorramos ancho de banda descargando la red y mejorando tiempos de respuesta a la hora
de enviar los datos.

Llegados a este punto cabe mencionar que el nodo de control puede estar implementado
por cualquier dispositivo que disponga de ciertas caracteristicas basicas como son la capa-
cidad de emitir una red wifi o conectarse a un dispositivo que lo haga, (enrutador o router
wifi), capacidad de almacenamiento de datos y cierta capacidad de calculo. De manera para-
lela ocurre con los nodos receptores, que dado el disenio realizado del sistema, pueden estar
implementados en cualquier dispositivo que permita grabar senales acusticas y posea cier-
ta capacidad de cdlculo, ademés claro estd, de la conectividad inaldmbrica necesaria. Esta
propiedad nos ha permitido ensayar con diferentes dispositivos tanto en los nodos receptores
como, sobretodo, en el nodo de control, evaluando el desempefio a la hora de realizar los
cédlculos necesarios para obtener los parametros acusticos en cada caso, como se describird
con detalle en una seccién posterior.

En nuestro caso hemos empleado 2 tipos principales de dispositivos: ordenadores perso-
nales o PC de sobremesa y portatil y ordenadores de una sola placa o SBC, de Single Board
Computers. La capacidad de cédlculo en los SBC se ha incrementado exponencialmente en
los dltimos afios, esto junto con su capacidad de conectividad, la posibilidad de trabajar con
un conjunto de sensores muy amplio y el bajo consumo, los ha definido como el dispositivo
idéneo para las redes IoT. Debido a la movilidad necesaria en los nodos receptores, en nuestro
sistema hemos empleado sélo placas SBC para estos nodos, mds en concreto, la Raspberry Pi
3B'8 | a la que se ha incorporado un micréfono omnidireccional de condensador, reducidas
dimensiones y bajo coste, el Andoer BOILCIGY8U-USB' . Este micréfono se ha escogido
por su buena relacién calidad-precio, ya que para conseguir micréfonos de caracteristicas
notablemente superiores habria que multiplicar por 5 su coste. A los nodos receptores se ha
incorporado un bateria externa que permite varias horas de autonomia gracias al reducido
consumo de los mismos. En la Figura 2.21 se puede ver un nodo receptor del sistema IoT
disenado.

Figura 2.21: Nodo receptor del sistema IoT, basado en RPi3B y micréfono USB omnidireccional.

El caso del nodo de control es distinto, porque no requiere tanta movilidad, lo que ha per-
mitido probar con todos los dispositivos listados y evaluar su desempeno a la hora de calcular
los pardmetros actsticos necesarios en cada caso. La red WASN disenada se ha convertido
en un sistema IoT también por la adopcién del protocolo empleado para las comunicaciones

8https://www.raspberrypi.com/products/raspberry-pi-3-model-b/
Yhttps://www.andoer.com/p-d7103.html



2.2. SISTEMAS DE MEDIDA 37

entre los nodos receptores y el nodo de control. El protocolo de comunicaciones empleado
es MQTT, del inlés Message Queue Telemetry Transport, que fué disenado por IBM para la
comunicacién Machine To Machine o M2M. Este protocolo es muy ligero, de cédigo abierto y
funciona sobre TCP /IP, que lo hace independiente del lenguaje de programacién y dispositivo
empleado. Ademéds permite la ejecucién en el protocolo seguro SSL/TSL garantizando que
las comunicaciones estan cifradas y son seguras, incorporando también acceso por usuario y
contrasena y varios niveles de QoS (Quality of Service) para garantizar las comunicaciones.

,

Estado: OFF
Dimensiones: ( x,
Config. (xy)
Tipo-Analisis: Sala
- Sistema-IoT Posicion: ( x,y )

Nodo01
Datos: ( TimeStamp, RT60, C50, C80, STI, SII )

Nodos 4 Nodo02

Nodo-N

Figura 2.22: Ejemplo de topics definidos en el protocolo MQTT.

El funcionamiento de MQTT estd basado en una estructura servidor-clientes, mediante
la publicacién y suscripcién de mensajes, que gestiona el agente o broker MQTT. De esta
manera, en el broker MQTT se definen unos temas o Topics, donde se puede publicar men-
sajes y a donde nos podemos suscribir para recibir los mensajes publicados. Asi pues, se
puede definir el tema ”Sistema_IoT/” y los nodos pueden publicar mensajes anadiendo sub-
temas o etiquetas como por ejemplo: ”Sistema-IoT/Nodos/Nodo01/Posicion...” o ”Sistema-
IoT /Nodos/Nodo02/Datos...”, facilitando la escalabilidad del sistema, pues cualquier nodo
con el permiso necesario podré crear sub-temas dentro del sistema y publicar los datos perti-
nentes. En la Figura 2.22 se puede ver un ejemplo de los temas definidos en nuestro caso, que
se usan para controlar, leer y almacenar los valores publicados por los nodos en los mismos,
realizando el calculo de los pardmetros en los propios nodos en el ejemplo. En nuestro caso
el propio broker MQTT implementado en el nodo de control esta suscrito al tema principal,
de manera que recibe todos los mensajes publicados por los nodos. Toda la informacién se
puede guardar en cualquier formato (texto plano, csv, etc), y por supuesto crear una base de
datos con la misma estructura jerarquica de registros o campos que los temas definidos en el
broker MQTT, pudiendo almacenar datos tanto en el nodo de control como en la nube. La
sincronizacién entre los nodos receptores y el nodo de control se realiza mediante el protocolo
NTP (Network Time Protocol) y se incluyen marcas de tiempo en los datos que se publican
desde los nodos receptores, tanto si son secuencias de audio, como si son los valores de los
pardmetros calculados.

En la Figura 2.23 se muestra un ejemplo de medida usando el sistema IoT disenado en
un espacio docente, en este caso analizando SII, con una fuente de sonido marcada con el
rectangulo en la figura, simulando ser un orador y los nodos receptores marcados con circulos
en las posiciones deseadas. Como el sistema es escalable, se ha probado hasta con 8 nodos
receptores aunque finalmente establecimos en 4 los nodos receptores pudiendo emplearse mas
en caso de ser necesario. Dado el diseno del sistema es muy sencillo cambiar la posicién de
los nodos para tomar medidas en nuevos puntos tantas veces como se desee.

La tnica limitacion detectada y que puede presentar el sistema disefiado tiene que ver con el
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Figura 2.23: Ejemplo de medida en una sala docente con el sistema IoT disenado.

tiempo de céalculo de los parametros actusticos, cuando se desea realizar una monitorizacién
continua durante horas, como por ejemplo al evaluar el conjunto de pardmetros de molestia
psicoactstica en una zona. En este caso, mediante el célculo directo ninguno de los dispositi-
vos informaticos testeados consiguen calcular los parametros acusticos en tiempo real, como
se verd mas adelante. Es decir, para calcular los parametros de molestia psicoactustica de
una secuencia de audio de 1 segundo, el proceso de cdlculo emplea méas de 1 segundo, por
lo que aunque se acumulen secuencias de audio en memoria, a modo de buffer, el tamano
de esta memoria intermedia ird creciendo de manera constante, lo que puede presentar un
problema. Esto ocurre con el sistema funcionando en cualquiera de los 2 modos definidos,
calculando en el nodo de control o calculando en los nodos, por lo que se ve claramente que
el cuello de botella es la velocidad de célculo del sistema, que es lo que se debe optimizar
para permitir el funcionamiento en tiempo real, realizando ademas idealmente los cdlculos en
los nodos. No obstante esto no ha empanado el excelente funcionamiento del sistema, ya que
hemos esquivado este cuello de botella de diversas maneras para permitir la monitorizacién
continua de soundscapes: creando un buffer limitado de memoria que pausa la monitorizacién
cuando llega a cierto umbral, para procesar las secuencias de audio almacenadas, monitori-
zando s6lo un porcentaje de tiempo para permitir calcular, por ejemplo el 50 % del tiempo, o
almacenar todas las secuencias de audio de una sesién de monitorizacion en disco duro, para
realizar los calculos a posteriori, aunque este es el peor caso, pues se trabaja a ciegas hasta
que no se analizan los datos y correlar los eventos actisticos monitorizados se vuelve complejo.

Fuera de la monitorizacién continua durante intervalos de tiempo extensos, propia de los
parametros de molestia psicoacustica, no se ha detectado ningin problema. El conjunto de
parametros de sala no precisa estrictamente de monitorizacion continua para analizar el com-
portamiento actstico de un recinto, pues se analizan tantas veces como se quiera las senales
reproducidas por el mismo sistema y se devuelve el valor de los pardametros calculados. Si
bien hay casos en que es necesario observar como varian los parametros acusticos, mientras
se incrementa el nimero de personas presentes en una sala, por ejemplo. En cualquier caso
resulta complejo y largo el proceso de extraccion de la respuesta impulsiva de una sala, por
lo que ser capaz de extraer los parametros acusticos de sala a partir de senales acisticas mas
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sencillas o presentes en el propio recinto, es especialmente interesante. Si ademaés se consiguie-
ra realizar los calculos en el propio nodo inaldmbrico en un tiempo relativamente inferior al
empleado con el método habitual, se lograria un avance muy significativo en lo que a sistemas
de monitorizacién acustica se refiere, mas teniendo en cuenta que los sistemas IoT se enfocan
a monitorizaciéon continua.

Asi pues, ademéas del buen funcionamiento del sistema, se ha expuesto la importancia
que tiene acelerar al maximo el cdlculo de los parametros para permitir el funcionamiento
en tiempo real y sobretodo el cédlculo de los mismos dentro de los nodos receptores, lo que
permitiria obtener los datos de manera instantanea y monitorizar de forma continua. Por este
motivo enfocamos nuestra atencién a las redes neuronales convolucionales como herramienta
matematica que nos permita acelerar el proceso de calculo y poder realizarlo con cierto mar-
gen dentro de los nodos receptores.

Para concluir este apartado cabe mencionar que el sistema IoT descrito se ha empleado en
la multitud de andlisis acusticos realizados a lo largo de esta investigaciéon, proceso mediante
el que hemos llegado a su diseno final. Esto se ha plasmado en los articulos de congreso
[79, 80] ademds de en los articulos de revista [24, 25, 26, 27|, incluidos en el compendio de
esta Tesis como Anexos A, B, C y D.

2.3. Sistema de Representacion

Los dos conjuntos de pardmetros acisticos que se han descrito nos permiten realizar un
analisis riguroso de la molestia psicoactstica de un soundscape y del comportamiento acusti-
co de un recinto. En ambos casos, las magnitudes calculadas tienen relaciéon directa con el
espacio fisico estudiado y es esencial disponer de un sistema de representacion que ayude a
realizar un analisis actustico pormenorizado y facilite la representacién de los datos obtenidos,
mas alld de listar los mismos como texto. En nuestro caso, una vez desarrollados los algorit-
mos y sistemas de medida descritos y que de por si presentan una evolucién respecto a los
existentes, se planted la necesidad de un sistema de representacién acorde, que mejorara tam-
bién las caracteristicas de representacion de los sistemas actuales, facilitando la comprensién
y analisis de los pardmetros acusticos calculados, tal como se describe en esta seccion.

Tanto en el sistema de medida cableado como en el sistema IoT se puede acceder a los datos
calculados desde un equipo informaético estdndar, por lo que hemos aprovechado su capacidad
de célculo y representaciéon grafica para mostrar la informacion de una manera muy intuitiva.
De esta manera, se ha disenado el sistema de representacién empleando la plataforma Matlab
2019b2° | que proporciona las herramientas de célculo y representacién necesarias. Asi pues,
el sistema de representacion disenado permite 3 tipos basicos de representacién para cualquier
parametro acustico que se desee mostrar: Representacion en 2 dimensiones, en 3 dimensiones
y en forma de mapas de calor 2D.

En la Figura 2.24 se puede ver un ejemplo de los tres tipos béasicos de representacion,
en este caso a la hora de analizar la inteligibilidad del habla o SII en el aula docente 101
de la Escuela Técnica Superior de Ingenieria de la Universidad de Valencia (ETSE-UV). En
la representacién en 2 y 3 dimensiones mostradas en las Figuras 2.24a y 2.24b respectiva-
mente, se muestran los ejes en metros ademds de una imagen de fondo, si se dispone de ella,
para facilitar el andlisis del entorno. Esta imagen de fondo se inserta también en el mapa
de calor para facilitar la ubicacién de zonas, como se puede ver en la Figura 2.24c. Tanto

2Ohttps://es.mathworks.com/products/matlab.html
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Figura 2.24: Sistema de representacién grafica de pardmetros acusticos. Valores de SII en el aula 101 de la ETSE-UV.

las posiciones de los nodos como las dimensiones de la zona analizada y el resto de opciones
de representaciéon son configurables por el usuario, como el hecho de mostrar posiciones de
nodos y sus valores, leyenda, etc.

Hodo Tiempo H 5 F R FA
01 {'2015-04-10 17:03"'} 14.84 1.33 2.34 0.11 26.07
0z {'2015-04-10 17:03"'} 24.00 1.34 3.41 0.46 48.360
03 {'2015-04-10 17:05"'} 20.71 1.33 2.15 0.16 33.98
04 {'2015-04-10 17:05"'} 20.07 1.31 1.46 0.04 28.74
05 {'2019-04-10 17:05"'} 10.48 1.37 1.87 0.01 16.65
0e {'2015-04-10 17:053"'} 21.27 1.35 0.85% 0.04 2T.85

Figura 2.25: Representacién numérica de pardmetros acusticos.

En la Figura 2.25 podemos ver un ejemplo de la representacién numérica de los parame-
tros de molestia psicoacistica para un analisis de 6 nodos en un momento concreto, que se
puede emplear de manera complementaria a la parte grafica para evaluar los datos de analisis.
Se aprecia facilmente que para muchos parametros, el hecho de disponer de un sistema de
representacion grafica avanzado nos ayuda a interpretar mas facilmente los datos obtenidos.
Por ejemplo, en la Figura 2.24 antes, se representan los valores de inteligibilidad S1I en cada
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una de las 14 posiciones estudiadas del aula 101 de la ETSE-UV, pudiendo detectarse rapida-
mente las zonas conflictivas y actuar en consecuencia para mejorar la inteligibilidad del habla.

Valor PA. 2019/03/12 - 14:15
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Figura 2.26: Representacién de valores de PA en la cafeteria de la ETSE-UV.

Similarmente en la Figura 2.26 se observa cémo varia el indicador general de molestia psi-
coacustica PA a lo largo de la cafeteria de la misma Escuela de Ingenieria, en este caso para
una hora concreta y donde se puede ver tanto los valores numéricos por nodo como el mapa
de calor resultante de las 6 posiciones analizadas, de una manera mucho més intuitiva que ob-
servando la tabla mostrada en la Figura 2.25, de forma que podemos identificar rapidamente
las posiciones de los nodos, los valores asociados y por lo tanto la molestia producida por el
sonido presente en cada zona. Las interpolaciones de valores para realizar los mapas de calor
se pueden configurar a voluntad y se basan en los métodos de creacién de superficies suavi-
zadas mediante interpolacién lineal, polinomios de grado 3 e interpolacién kriging, segin la
distribucién del parametro que se desee mostrar para permitir la mejor representacion posible.

Para estudiar cémo varia un parametro acustico a lo largo del tiempo, como suele ser
el caso de los parametros de molestia psicoacustica, se puede realizar una representacién de
diferentes instantes seleccionados del volumen de datos, para apreciar su evolucién. En la
Figura 2.27 se puede ver las medidas del indicador general de molestia psicoactistica PA en 5
instantes de un dia para la cafeteria de la ETSE-UV. Se aprecia rapidamente cémo cambia la
actividad de la cafeteria a lo largo de las horas, dependiendo de la afluencia de piblico y los
sonidos presentes en la misma, evaluando PA medido y representado como mapa de calor.
Se puede ver también como se desplaza la actividad, que en las primeras horas se encuentra
en la zona central de la cafeteria, donde se ubican las cafeteras y servicio de desayuno, hacia
la zona de la izquierda a medio dia, donde se encuentran las mesas del comedor del alumnado.

Los mapas de calor generados son exportables y se pueden aplicar a representaciones si-
milares en otros sistemas. Este es el caso del estudio realizado en la cafeteria de la ETSE-UV,
destinado a evaluar la molestia psicoactstica en espacios publicos a lo largo de periodos de
actividad. En él se ha hecho uso de los mapas de calor generados para recrear un escenario
virtual en tres dimensiones y por el que se puede mover el usuario y que ademads evolucio-
na con el tiempo, mostrandose en tiempo real o a partir de datos almacenados la molestia
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Figura 2.27: Evolucién de PA a lo largo del tiempo en la cafeteria de la ETSE-UV.

psicoactstica medida, como se puede ver en la Figura 2.28. Para realizar el modelado de
la zona se ha empleado el software de disefio Autocad?! (versién 2017) segiin los planos de
edificacién existentes y posteriormente se ha empleado la plataforma de desarrollo Unity??
(versién 2020.315f1) para crear el escenario interactivo en 3 dimensiones e implementar el
motor que permite el movimiento de un avatar mientras se integran los datos recibidos de
molestia psicoactstica PA como mapa de calor semitransparente superpuesto a 1 metro de
altura del suelo. Sobre la plataforma Unity se ha programado un script en lenguaje C# para
recibir los datos del mapa de calor como objeto de tipo JSON (acrénimo de JavaScript Object
Notation), un formato de texto plano muy extendido para el intercambio de datos indepen-
diente del lenguaje de programacion empleado.

Tal y como se mencionaba, los datos se pueden mostrar en tiempo real mientras se mo-
nitoriza o en diferido a partir de los datos almacenados del periodo de actividad que nos
interese. Pese a que esta ultima parte de la representacién no es genérica, pues estd creada
a medida de un escenario concreto, sirve como ejemplo para remarcar las capacidades del
sistema de representacién disenado, que permite de hecho presentar la informacién de una
manera atractiva, intuitiva y clara para el usuario, no disponible en los sistemas comerciales

2https://www.autodesk.es/products/autocad
*?https://unity.com/es
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habituales.

El sistema de representacion implementado aparece descrito en la comunicacién de con-
greso Visualization of nuisance information in acoustic environments using an loT system
[81], v se ha empleado en los andlisis acusticos incluidos tanto en los articulos de congreso
[79, 80] como en los articulos de revista [24, 25, 26, 27], incluidos en el compendio de esta
Tesis como Anexos A, B, Cy D.

Figura 2.28: PA sobre un escenario 3D réplica de la cafeteria de la ETSE-UV.

2.4. Calculo directo y tiempo de procesado

A lo largo de este capitulo se han descrito dos conjuntos de pardmetros actusticos, uno re-
lacionado con la molestia psicoacustica y otro relacionado con pardametros de sala. Asi mismo
se han descrito también los dos sistemas de medida empleados, uno cableado empleado de
forma clésica en investigacién y otro més innovador basado en una red de sensores acusticos
inalambricos que hacen uso de tecnologia IoT. En cualquier caso, los cdlculos necesarios para
obtener los pardmetros acisticos se deben realizar o en un equipo informético habitual (PC),
o en un dispositivo integrado tipo SBC (Raspberry Pi por ejemplo).

Concretamente, el sistema de medida basado en una red de sensores loT, puede funcionar
de dos maneras, calculando en el nodo de control o calculando en los nodos receptores de
sonido. Se ha mencionado anteriormente que pueden presentarse problemas en ambos casos
si se requiere una monitorizaciéon continua, debido a que el tiempo de calculo requerido no
permite el funcionamiento continuo en tiempo real. Es decir, se tarda mas en calcular los
parametros, que la duracién del fragmento de audio empleado para ello. En esta seccién se
describen con detalle las pruebas de rendimiento realizadas, empleando diferentes dispositivos
para calcular los pardmetros acusticos, ademés de los resultados obtenidos de las mismas que
evidencian la caracteristica mencionada.

En la Tabla 2.2 se resumen las caracteristicas de los dispositivos empleados. Como puede
verse, se han evaluado 2 tipos principales de dispositivos: ordenadores personales etiquetados
como PC-1, PC-2 y PC-Portétil y ordenadores de una sola placa o SBC (de Single Board



44 CAPITULO 2. MONITORIZACION ACUSTICA

Frec. RAM Almacenamiento
Dispositivo | CPU Ncleos
(GHz) (GB) Tamano / Tipo
PC-1 Intel i7 7700 4 3.6 16 2 TB / HDD
Intel Xeon 2x
PC-2 2x10 2.2 96 4 TB / HDD
E5-2660v2
PC-Portatil | Intel i7-1065 4 1.63 16 500 GB / SSD
UDOO X86 | Intel Pentium
4 2.56 8 500 GB / HDD
[1-Ultra N3710
Rarpberry Pi | Broadcom
4 1.4 1 16 GB / SDHC

3B BCM2837

Tabla 2.2: Dispositivos empleados en la evaluaciéon de rendimiento.

Computers), como son la Raspberry Pi 3B y la UDOO X86. En ningun caso se ha empleado
la unidad de proceso grafico o GPU para realizar ningun cdlculo en ningtin dispositivo aunque
se dispusiera de ella.

De esta manera el conjunto de dispositivos incluye una muestra de los mds habituales
a emplear en el sistema disenado. La capacidad de célculo en los SBC se ha incrementado
exponencialmente en los ltimos afios, esto junto con su capacidad de conectividad, la posibi-
lidad de trabajar con un conjunto de sensores muy amplio y el bajo consumo, los ha definido
como el dispositivo idéneo para las redes IoT. El reducido coste econémico de los mismos,
comparado con las capacidades de conectividad, almacenamiento y célculo que ofrecen, son
un atractivo méas para el uso de los dispositivos SBC.

2.4.1. Evaluacién con parametros de molestia psicoaciistica

En la Figura 2.7 de la Seccién 2.1.1 de esta Tesis se ha descrito el algoritmo disenado
para calcular los parametros de molestia psicoacustica seleccionados, incluidos en el modelo
de molestia de Zwicker. Resumiendo el proceso de cédlculo, este parte de una senal de audio,
se realiza un enventanado Hann para obtener Loudness (N) y Sharpness (S) y un enven-
tanado Blackman para obtener Roughness (R) y Fluctuation Strength (F'). Finalmente se
emplean estos 4 pardametros para obtener el marcador de molestia psicoacustica general PA
(Psicoacoustic Annoyance).

El analisis fundamental que se ha realizado ha sido la evaluacién del tiempo de céalculo
empleado para obtener los 5 parametros mencionados, de manera que hemos establecido unas
condiciones bésicas para realizarlo. Como se ha descrito en la seccién 2.1.1, en numerosos es-
tudios donde ha participado el mismo Zwicker, para el caso de N y S, la sefial de entrada
se recorta con tamanos de ventana tipicos de 80 a 200 ms, pero para el caso de R y F' son
necesarias ventanas mas grandes (del orden de 500 ms minimo), al tener en cuenta modu-
laciones de 4 a 15 Hz. Es por esto que hemos empleado ventanas de 1 segundo de duracién
como senal de audio de entrada. Como deseamos optimizar la velocidad de cédlculo, se ha
suprimido también el solape entre ventanas. Se ha considerado una frecuencia de muestreo
de 16 KHz, que proporciona un buen equilibrio entre el nimero de muestras a procesar y el
rango de frecuencias considerado por los pardmetros evaluados.
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Para este andlisis del tiempo de céalculo se han empleado 1000 senales tomadas aleato-
riamente de la base de datos de sonidos urbanos UrbanSound8K [82], que consiste en més
de 8000 archivos de audio con sonidos tipicamente urbanos adecuados al anélisis de molestia
psicoacustica a realizar, y que se describird en profundidad en el siguiente capitulo. Estas
1000 senales se han remuestreado en los casos necesarios a 16 KHz y se ha extraido un segun-
do de un solo canal de cada una, para contar con 1000 senales de audio de 16000 muestras
cada una. Tanto el tiempo de remuestreo, como las operaciones de lectura de disco no se han
contabilizado en la medida del tiempo de calculo para poder realizar las pruebas de manera
objetiva en igualdad de condiciones iniciales, a partir del momento en que se tiene el audio
cargado en memoria RAM.

Los dispositivos empleados en estas pruebas pertenecen al conjunto detallado en la Tabla
2.2 al principio de la Seccién 2.4, de ellos hemos empleado los identificados como PC-1, PC-2
y Raspberry Pi 3B como dispositivo SBC. En la Tabla 2.3 se puede ver el tiempo empleado
en calcular los parametros psicoacusticos por tres dispositivos distintos, en este caso sin
ninguna optimizacion de célculo o procesado aplicada, siguiendo inicamente parametros de
la normativa y definicién de cada caso. Se especifica tanto el tiempo empleado para calcular
cada pardmetro, como el tiempo total. El tiempo empleado en calcular PA una vez se tienen el
resto de pardmetros es del orden de 0.0002 segundos por lo que se ha incluido en la suma total
del tiempo empleado. Como se observa, N y S son los parametros més rapidos de calcular y
Ry F los que emplean més tiempo debido a las numerosas operaciones de filtrado adaptativo
y a que los algoritmos en este punto no se habian desarrollado pensando en su eficiencia en
tiempo de cémputo, sino en ajustarse a su definicién tedrica inicamente. Como consecuencia
el tiempo total empleado en cualquier dispositivo supera ampliamente el segundo que dura
una secuencia de audio de entrada. Una vez realizada esta primera serie de pruebas, y a
la vista de los resultados, el resumen es positivo, al compararlos con cualquier sistema de
andlisis cableado, pues proporciona 5 pardametros acusticos en menos de 6 segundos en el
peor de los casos, empleando sistemas comerciales de coste moderado o muy moderado. No
obstante, a la hora de implementar un sistema de monitorizaciéon inaldmbrico IoT, puede
plantear los problemas que ya se han descrito, pues es necesario detener la monitorizacién
mientras se calcula para no acabar desbordando la memoria, o acumular secuencias de audio
durante cierto periodo (sin realizar cdlculos), para proceder a realizar los célculos més tarde
sin monitorizar, lo que impide la monitorizacién continua en tiempo real.

Tabla 2.3: Pardmetros psicoacusticos. Tiempos de célculo directo (s), sin optimizacién.

Dispositivo N S R F PA (total)
PC-1 0.1104 0.0001 0.6377 0.7291 1.4773
PC-2 0.1250 0.0001 0.7022 1.0128 1.8401
Rarpberry Pi 3B | 0.2086 0.0004 2.9753 2.5199 5.6642

Debido a esto se realizaron varias optimizaciones de cédigo integramente en Matlab para
intentar atajar estos problemas. La primera de esta serie de optimizaciones se ha orientado a
reducir las operaciones de lectura y escritura en disco que pueden ser muy lentas en el caso de
discos duros fisicos y de tarjetas de memoria en las SBC. La siguiente optimizacién consiste
en realizar el pre-calculo de los filtros en el caso de filtros no adaptativos que no dependan
del contenido de la senal de entrada, para poder cargarlos en memoria RAM una tnica vez.
De la misma manera, la dltima operaciéon de optimizacion de esta etapa ha consistido en
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almacenar toda esta informacién junto con los coeficientes y constantes empleados en uno o
varios parametros psicoacusticos en una archivo de inicializacién que se carga en RAM una
sola vez al inicio del proceso de célculo. Los resultados de esta optimizacién se pueden ver en
la Tabla 2.4.

Tabla 2.4: Pardmetros psicoacisticos. Tiempos de célculo directo (s), primera optimizacion.

Dispositivo N S R F PA (total)
PC-1 0.0561 0.0001 0.5152 0.6429 1.2143
PC-2 0.0579 0.0001 0.5287 0.6511 1.2379

Rarpberry Pi 3B | 0.0610 0.0001 0.8520 0.7423 1.6554

Como puede observarse la reduccién del tiempo de célculo es considerable, sobretodo en
la Raspberry Pi, donde las operaciones de lectura de disco son criticas. Los resultados plas-
mados se incluyeron en la primera publicaciéon del compendio de publicaciones incluida como
Anexo A a la presente Tesis Doctoral, Computation of Psycho-Acoustic Annoyance Using
Deep Neural Networks [24].

Los resultados obtenidos con cédigo Matlab son muy prometedores pero los tiempos si-
guen superando el segundo, lo que puede seguir provocando problemas en la monitorizacién
continua. Debido a esto continuamos optimizando el cédigo del célculo directo de los parame-
tros hasta llegar a tiempos inferiores al segundo finalmente. Para ello optamos por una parte
en Matlab por revisar y precalcular cualquier dato posible para hacerlos comunes a todos los
pardmetros (sobretodo a Rougness y Fluctuation Strength, llevando al dominio frecuancial
cualquier calculo posible para ahorrar también operaciones en el dominio temporal, llegando
por fin a bajar el tiempo total de computo hasta los 0.699 segundos para el PC-1 a costa eso
si de almacenar més informacién en memoria RAM, cosa por otra parte que representa un
incremento insignificante en el uso de la misma dadas las capacidades del equipo. Por otra
parte, aplicamos la misma filosoffa pero convirtiendo el c6digo a una combinacién de Puthon
que emplea librerias mateméticas programadas en C++. A diferencia de Matlab, que es un
lenguaje interpretado como Python, C++ es un lenguaje compilado que se integra directa-
mente con el lenguaje ensamblador del procesador, permitiendo una ejecucién muy rapida
del mismo. De esta manera, se han programado las funciones principales de célculo en C++
siendo llamadas desde Python para lograr la mejor eficiencia. Ademads el compilador de C++
permite un porcentaje de optimizacién de cédigo, que implementa una pseudo-paralelizacién
del que lo permite, elemento que hemos aplicado para aumentar aun maés la eficiencia en los
casos en los que ha sido posible, como se muestra en la Tabla 2.5.

Se puede ver en la citada Tabla 2.5 como la aplicaciéon de optimizacién de codigo en
el compilador C++ ayuda a reducir los tiempos de ejecucién tanto en el PC-1 como en la
Raspberry Pi, sin embargo en esta tltima el incremento de rendimiento no es tan destacable
como en el caso del equipo informético de sobremesa. Por afiadidura la aplicaciéon de esta
optimizacion en el compilador lleva al procesador a trabajar a un porcentaje mucho mas
elevado por nucleo en la Raspberry, provocando que su temperatura permanezca de forma
casi constante en 80°C.

Cabe mencionar que debido a que se estd grabando sonido en la propia Raspberry Pi
mediante un micréfono USB, no se puede emplear refrigeracién activa mediante un ventila-
dor, por ejemplo, y Uinicamente se cuenta con refrigeracién pasiva mediante disipadores de
aluminio adheridos a los circuitos integrados de la misma. Se puede senalar que funcionando a
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Tabla 2.5: Pardmetros psicoacisticos. Tiempos de cédlculo directo (s), segunda optimizacion.

Dispositivo (Lenguaje) N S R F PA (total)
PC-1 (Matlab) 0.0375 0.0001 0.2846 0.3769 0.6991
PC-1 (C++/Python) 0.0810 0.0000 0.2979 0.2398 0.6187
PC-1 (C++/Python) 0.0031 0.0000 0.1276 0.23499 0.3657

Optimizaciéon de Compilador

Rarpberry Pi 3B (C++/Python) | 0.0182 0.0001 0.7806  0.6809 1.4798
Optimizaciéon de Compilador

temperaturas tan elevadas en algunas ocasiones la Raspberry Pi ha entra en modo proteccion
y reduce la frecuencia de reloj para protegerse hasta reducir la temperatura lo que aumenta
el tiempo de calculo reduciendo el beneficio obtenido. Esta tltima optimizacién que incluye
elementos externos a Matlab ha servido como prueba de concepto, pero no ha sustituido el
calculo mediante Matlab, debido a los problemas mencionados ya que el ahorro de tiempo
no es tan significativo como el incremento de complejidad del sistema que plantea. Ademas,
a lo largo de las tablas presentadas se deduce que la velocidad de calculo depende mas de la
frecuencia de funcionamiento de la CPU que del ntimero de nicleos del procesador, pues la
mayoria de operaciones no se pueden paralelizar y se alcanza una especie de techo practico.
Este efecto se percibe rapidamente entre los equipos PC-1 y PC-2, donde la frecuencia mas
alta de la CPU del PC-1 que puede llegar a los 4.0 GHz le proporciona una clara ventaja fren-
te a los 2.4 GHz de la CPU del PC-2, pese a contar con 4 ntcleos frente a los 20 de este ultimo.

Como las optimizaciones de codigo que se han descrito pasan por cargar mas elementos
en la memoria RAM del dispositivo, el siguiente estudio realizado ha sido la evaluacién del
uso de RAM empleada. Sin embargo, como se puede ver en la Figura 2.6, el incremento de
uso de memoria no es significativo comparado con el ahorro de tiempo que proporcionan. Asi
pues, empleando el codigo més optimizado de Matlab, que proporciona buenos resultados en
tiempo de calculo, el uso maximo de RAM es de unos 84 MB, que es una cantidad infima
comparada con los tamanios de RAM evaluados, que parten en el peor caso desde 1 GB con
la Raspberry Pi 3B.

Tabla 2.6: Parametros psicoacusticos. Uso de RAM en calculo directo.

Dispositivo (Optimizacién) | RAM (MB)
PC-1 (No opt.) 26.3
PC-1 (Opt.) 83.8
Rarpberry Pi 3B (Opt.) 83.3

De cualquier manera, los excelentes resultados obtenidos en este proceso de optimizacién
se han publicado también en el articulo Psychoacoustic Annoyance Implementation With
Wireless Acoustic Sensor Networks for Monitoring in Smart Cities [83] ya que representa el
logro de poder trabajar en tiempo real, pues empleando tnicamente lenguaje Matlab ya se
consigue bajar del segundo de tiempo en ejecucién, al menos para el PC-1. En la Raspberry
Pi no obstante ni siquiera aplicando todas las optimizaciones mencionadas se consigue bajar
de 1.4 s de tiempo para calcular los pardmetros psicoacusticos de un fragmento de 1 s de dura-
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cién lo que como hemos visto implica inconvenientes en monitorizacién continua mediante el
sistema IoT. Estos aspectos sobre el calculo directo dentro del nodo se han publicado también
en el articulo de congreso Zwicker’s Annoyance model implementation in a WASN node [84],
asf como en los articulos de revista Computation of Psycho-Acoustic Annoyance Using Deep
Neural Networks [24] y Enabling Real-Time Computation of Psycho-Acoustic Parameters in
Acoustic Sensors Using Convolutional Neural Networks [25], incluidos en el compendio de
publicaciones de esta Tesis.
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Figura 2.29: Parametros psicoacusticos. Tiempos de calculo directo, para 1000 senales de entrada.

En la Figura 2.29 se puede apreciar también como, pese a haber optimizado el cédigo,
el tiempo de calculo presenta una varianza elevada representada por picos que se alejan del
valor medio. Esto es debido a que el procesador estd ocupado por muiltiples tareas, muchas
de ellas ejecutandose en segundo plano, ademas del proceso de célculo de los parametros
psicoacusticos, lo que plantea un problema de incertidumbre y provoca que necesitemos mas
margen que el obtenido con las optimizaciones del cédigo de cédlculo directo descritas. Ello ha
propiciado la investigacion en el uso de las redes neuronales convolucionales y al desarrollo
de un modelo matemaético de prediccién de los parametros psicoactsticos, como se describe
mas adelante en el capitulo 3.

2.4.2. Evaluacion con parametros de sala

El algoritmo disenado para calcular el conjunto de parametros acusticos de sala se ha
mostrado en la Figura 2.16 de la Seccién 2.1.2 de esta Tesis. Tal y como se ha descrito, los
parametros acusticos de sala caracterizan el comportamiento acustico de un recinto. Este
comportamiento acustico depende de la geometria y los materiales que constituyen el espacio
estudiado y no suelen variar si no se modifican. Por lo tanto una monitorizacién continua en
el caso de los pardmetros de sala no es tan esencial como el hecho de poder realizar un anélisis
de forma rapida y sencilla. El conjunto seleccionado de pardmetros de sala comprenden el
Tiempo de Reverberacién (RT'60), Claridad de la voz (C50), Claridad Musical (C80), Speech
Transmission Index (STI) y Speech Inteligibility Index (SII). Los 3 primeros pardmetros no
deberfan variar demasiado con la posicién de estudio en la sala, pero en el caso de STI y SII
esto cambia y la presencia de estructuras, mobiliario o la distancia pueden afectar mucho a
la transmision del habla y su inteligibilidad. Por ello su estudio en diferentes posiciones es
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especialmente interesante y mds ain si se desarrolla mediante un sistema IoT que facilite el
proceso de medida y céalculo.

De modo similar a las pruebas realizadas con los pardmetros de molestia psicoacustica, lo
primero que se ha evaluado es el tiempo de calculo de los 5 parametros actisticos de sala. En
este caso el procedimiento es mucho mas complejo pues interviene el proceso de emisién de las
sefiales, por lo que esta parte del procedimiento de medida no se ha incluido en los tiempos
de calculo. En consecuencia, la monitorizacion del proceso de célculo comienza cuando se
tienen en el sistema informatico la senal MLS y la senal de habla recogidas por el micréfono
emplazado en una posicién concreta o de un nodo. Asi, el proceso parte de la recepcién de
2 senales acusticas, una proveniente de una senial MLS o un barrido en frecuencia y otra de
una senal de habla. La duracién de estas senales puede ser escogida por el usuario, pero para
proceder a la evaluacion de calculo directo en igualdad de condiciones para todos los parame-
tros, hemos establecido la duracién de los barridos en 20 segundos (siguiendo indicaciones de
la norma ISO-3382) y la de la senal de voz en 3.5 segundos. Seguidamente en el algoritmo
disenado se realizan unos célculos previos que incluyen la obtencién de la respuesta impulsiva
integrada de la sala mediante la senal MLS registrada. Fuera del computo, pues se realiza una
Unica vez, se realiza la definicién y creacién en su caso de los filtros por bandas a emplear y
la lectura de disco y carga de coeficientes constantes, de manera similar a las optimizaciones
realizadas en el cdlculo de los pardmetros psicoacusticos que lograron excelentes resultados.
Se procede a calcular entonces RT'60, filtrar por bandas de 1 octava y calcular C'50, C80 y
STI. SII se calcula a partir de la senial de habla filtrada por bandas de 1/3 de octava. En esta
evaluacion se han empleado 1000 senales de audio de cada tipo, MLS y de hable. Las senales
de habla empleadas pertenecen al idioma inglés en nuestro caso, pues hemos definido asi el
calculo de ST1I, y proceden de la base de datos DARPA-TIMIT Acoustic-Phonetic Continuous
Speech Corpus[85] que recoge senales de habla de 630 hablantes de diferentes sexos y dialectos.

En un anélisis normal emplearfamos frecuencias de muestreo de 44100 Hz como minimo
para estudiar un rango mas amplio de frecuencias, ya que el sistema de medida disefiado tanto
cableado como 0T, lo permite facilmente. No obstante, observamos que los parametros C50
y C80 sdlo contemplan para su calculo bandas entre 500 Hz y 4 kHz. De la misma manera,
en el cdlculo de STI y SII se emplean sélo bandas entre 125 Hz y 8 kHz. Como RT'60 evalta
la senal en el dominio temporal, la pérdida de contenido frecuencial, puede ser aceptable
al menos para esta prueba concreta. Por ello a la hora de realizar el estudio del tiempo de
calculo directo, nos planteamos reducir la frecuencia de muestreo a 16 kHz. Los archivos de
audio de la base de datos de habla estdn muestreados también a 16 kHz, con una duracién
media de 2 a 4 segundos, lo que ha propiciado establecer la frecuencia de muestreo en 16 kHz
para la senal de habla a analizar, manteniendo coherencia también con el estudio realizado
en el apartado anterior sobre los parametros de molestia psicioactstica. Se logra asi un buen
equilibrio entre el niimero de muestras a procesar y el rango de frecuencias considerado para
el habla y el cdlculo del indice de inteligibilidad STI.

Tabla 2.7: Parametros de sala. Tiempos de calculo directo (s).

Dispositivo | C. Prev. RT60 C50 C80 STI SII Total

PC-1 3.4213 0.0017 0.0092 0.0091 0.1084 0.0878 3.6375

PC-Portatil 4.1297 0.0021 0.0166 0.0114 0.1361 0.1103 4.4063

UDOO X86 16.2116  0.0041 0.0440 0.0435 0.5087 0.4201 17.2320
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Los dispositivos empleados en estas pruebas pertenecen al conjunto detallado en la Tabla
2.2 al principio de la Seccién 2.4, de donde hemos seleccionado los identificados como PC-1,
PC-Portatil y UDOO X86 como dispositivo SBC. En la Tabla 2.7 se pueden ver los resultados
del tiempo de célculo para los diferentes dispositivos. En este caso la respuesta impulsiva de
la sala, incluida como célculos previos con la etiqueta ”C. Prev” de la tabla, se obtiene
mediante la aplicacion Impulse Response Measurer incluida en la toolbox de Matlab R2019b
Audio Toolbox 2.1 23 Esto dificulté ejecutarla de forma remota sobre un dispositivo que
no soportara Matlab de forma nativa, por lo que se restringié a 3 dispositivos, incluyendo
unicamente la placa SBC UDOO X86 como prototipo de dispositivo a emplear en un nodo
IoT. Se puede ver que la mayoria del tiempo de calculo se emplea en la extraccién de la
respuesta impulsiva, debido principalmente al andlisis exhaustivo que realiza la aplicacion
de Matlab, ya que calcula la respuesta impulsiva en el dominio temporal, y en el dominio
frecuencial en magnitud y fase mediante una interfaz grafica muy completa, pero que genera
un consumo de tiempo excesivo para nuestro proposito proporciondandonos informacién que
para este analisis no necesitamos. En consecuencia se ha realizado una optimizacion en este
aspecto implementando y empleando las funciones de calculo de la toolbox de matlab fuera
de la aplicacién, calculando Unicamente la respuesta impulsiva temporal sin interfaz gréafica
tampoco que participe del proceso. Junto con esta optimizacién se ha simplificado el calculo
de algunos coeficientes empleados en el cdlculo de ST I y SII, logrando asi la optimizacién
del céalculo mostrada en la Tabla 2.8. Esta optimizacién y sobretodo la independencia de la
interfaz del Impulse Response Measurer de Matlab ha permitido incluir la Raspberry Pi en
la lista de dispositivos evaluados, teniendo un elemento mas en los equipos SBC destinados
a los nodos del sistema IoT, donde el calculo en el propio nodo es mas importante.

Tabla 2.8: Pardmetros de sala. Tiempos de calculo directo optimizado (s).

Dispositivo | C. Prev. RT60 C50 C80 STI SII Total

PC-1 0.7702 0.0018 0.0090 0.0088 0.1073 0.0620 0.9591

PC-Portatil 0.9851 0.0023 0.0111 0.0110 0.1248 0.0709 1.2052

UDOO X86 3.6845 0.0086 0.0429 0.0421 0.5136 0.2978 4.5896

Rarpberry Pi 4.5756 0.0107 0.0535 0.0523 0.6376 0.3684 5.6981

La Tabla 2.8 refleja fielmente la complejidad del célculo directo, centrado el tiempo de
cémputo en la obtencién de la respuesta impulsiva y las operaciones de filtrado realizadas
sobre la misma en los calculos previos a los parametros, seguida en tiempo de célculo por
los parametros mas complejos de calcular, como son STI y SII. La pequeina diferencia
observada entre C'50 y C80 se debe a la mayor simplicidad del calculo de este dltimo, ya que
emplea unicamente la media de 3 bandas sin aplicar ponderacién a las mismas. En resumen,
el tiempo de cédlculo directo estudiado muestra una velocidad aceptable comparada con la
complejidad del proceso y més aun si se enfrenta a sistemas comerciales. Estableciendo las
limitaciones configuradas en esta prueba, se logra obtener los 5 pardmetros acisticos de sala
practicamente en 1 segundo de tiempo de calculo empleando un ordenador personal y en
unos 5.6 segundos empleando una SBC como la Raspberry Pi. Esto implica que en unos 10
segundos de andlisis se puede tener una una idea precisa del comportamiento acustico de
una sala, por lo que la complejidad de las medidas se centran en la instalacién del sistema,
el cableado, etc. Esto hace mucho maés interesante aun el sistema IoT de monitorizacién
diseniado, pues consigue el analisis en mas tiempo pero facilitando el proceso enormemente.

3 https://es.mathworks.com/products/audio.html
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Acelerar el proceso de célculo en un nodo del sistema IoT toma en este momento un nuevo
interés y suscita un nuevo elemento que se podria optimizar: la obtencién de los parametros
acusticos de sala sin el cdlculo previo de la respuesta impulsiva del recinto. Esta idea se
basa en emplear una red neuronal convolucional para predecir los parametros acusticos de
sala a partir de una senal actstica que se esté produciendo en el recinto y que por lo tanto
esté afectada por las caracteristicas acusticas de este, sin necesidad de calcular la respuesta
impulsiva previamente. Como se mencionara mas adelante también, hemos descrito el calculo
directo de los pardmetros acusticos de sala y el tiempo empleado para obtenerlos, en las
publicaciones de congreso [79] y [80], asi como en los articulos de revista [26] y [27], incluidos
en el compendio de publicaciones de esta Tesis como Anexos C y D.






Capitulo 3

Redes Neuronales

En este capitulo se aborda la descripcién de las redes neuronales y en concreto la apli-
cacién que se realiza en la presente Tesis de las redes neuronales convolucionales, mediante
aprendizaje profundo, a la prediccion de los parametros acusticos descritos hasta el momento.
En la secciéon 3.1 se realiza una pequena introduccién a las redes neuronales en general y a las
redes neuronales convolucionales en concreto. En la seccién 3.2 se describe todo lo relacionado
con el modelo de red neuronal diseiado para la prediccion de los pardmetros psicoacusticos,
disenio, base de datos, caracteristicas de entrenamiento, pruebas y resultados. De la misma
manera en la seccién 3.3 se describe el modelo de red neuronal disenado para la prediccion
de los parametros acusticos de sala, su diseno, base de datos empleada, caracteristicas de
entrenamiento, pruebas realizadas y resultados obtenidos.

3.1. Redes neuronales convolucionales

A finales del siglo XIX Santiago Ramén y Cajal descubrié que el sistema nervioso humano
estd compuesto por una red de células individuales pero interconectadas entre si, enviando y
recibiendo informacion, las neuronas, lo que constituye la base de la neurociencia moderna.
Gracias a este descubrimiento, ya en la primera mitad del siglo XX toma forma la idea de las
redes neuronales, basada en imitar el comportamiento de las neuronas en el cerebro humano.
Las conexiones o sinapsis neuronales se refuerzan cada vez que se utilizan, lo que sienta las
bases del aprendizaje y la forma en que se concibe la inteligencia artificial.

La base de las redes neuronales es el Perceptrén, llamado también neurona artificial y
definido en 1958, que puede considerarse una red neuronal de una sola capa, como se ve
en la Figura 3.1. Aqui X,, representan las entradas, w, los pesos sindpticos a entrenar, Y
la salida del Perceptrén y f(x) la funcién de activacién. La funcién més sencilla f(x) es la
binaria, mostrada en (3.1) donde tomara el valor 1 o 0 dependiendo de si el producto escalar
w - x supera el umbral u que representa el grado de inhibiciéon de la neurona. Una forma muy
esquematica de describir el aprendizaje o entrenamiento que fija el valor de los pesos w es
teniendo una serie de valores conocidos de la salida ¢; para una serie de valores conocidos de
las entradas X,,i. De esta manera puedo calcular el error cometido (d; - Y; ) e ir modificando
los pesos en diferentes iteraciones para minimizar el error cometido entre el valor deseado a
la salida ¢ y el valor obtenido a la salida Y.

f(x):{l’ si(w-z)—u>0 (3.1)

0, otro caso
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Figura 3.1: Perceptrén o neurona artificial con varios canales de entrada y 1 salida.

De esta manera, la tasa de actualizacién de los pesos se define en (3.2), donde « tomara
un valor entre 0 y 1 si se emplea tasa de aprendizaje o 1 si no se desea emplear tasa de
aprendizaje en la actualizacién de los pesos. En este caso, el error cometido entre el valor
estimado y el valor real (0 - Y) es lo que deseamos minimizar en cada iteracién y se denomina
funcién de coste.

(w)" = w(j) + a0 — y)z(j) (3.2)

Las agrupaciones de neuronas forman las capas de una red neuronal, que constan de 3
tipos diferentes de capas: las de entrada, las de salida y las capas ocultas como se puede ver
en la Figura 3.2. La capa de entrada estd compuesta por neuronas que reciben los datos del
entorno o de entrada y la capa de salida la forman neuronas de devuelven la respuesta de la
red neuronal. Las capas ocultas no estdn conectadas al entorno y proporcionan la libertad a la
red neuronal para aprender las caracteristicas necesarias para modelar la respuesta deseada.

Capa de

Capas ocultas salida

Capa de
entrada

Figura 3.2: Esquema de red neuronal. Tipos bésicos de capas.

Existen diferentes algoritmos de entrenamiento o aprendizaje que han llevado a definir 2
tipos principales:

= Machine learning o aprendizaje automatico, comprende los algoritmos aprenden a
partir de datos proporcionados la correspondencia entre las entradas y las salidas de-
seadas del sistema (si se le proporcionan), mediante pardmetros ajustables cuyo valor se
modifica en funcién de los datos disponibles, como por ejemplo se realizaria en un pro-
blema de clasificacién. Generalmente los datos empleados en Machine learning requieren
de un procesado previo para seleccionar los adecuados, hacer limpieza y alimentar el
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sistema con algunas caracteristicas concretas de los datos inicamente. Por ejemplo, em-
pleando el histograma de color de las imédgenes en vez de las imagenes completas, si los
datos de entrada son imégenes. El aprendizaje automatico no comprende tinicamente a
las redes neuronales y se emplea por ejemplo en maquinas de soporte vectorial [86], en
arboles de decisién [87], algoritmos genéticos o algoritmos de reglas de asociacion.

s Deep learning o aprendizaje profundo, comprende los algoritmos que intentan mo-
delar abstracciones de alto nivel empleando redes neuronales con al menos una capa
oculta, que admiten transformaciones no lineales e iterativas sobre datos que se expre-
san normalmente en forma matricial o como tensores [88]. En una cascada de capas se
extraen y transforman variables, empleando la salida de cada capa como entrada de la
siguiente y extrayendo las caracteristicas de alto nivel derivandolas a un nivel inferior
y formando una representacion jerarquica. En el aprendizaje profundo no se suele ex-
traer caracterisicas de los datos si no es estrictamente necesario y se suele alimentar
la red neuronal con los datos en bruto, por ejemplo empleando la imagen completa
sin procesar en vez de su histograma si hablamos del ejemplo mencionado. Como es-
tructuras de aprendizaje profundo podemos encontrar las redes neuronales profundas
o DNNs (Deep Neural Networks) con miles de capas multidimensionales generalmente
no lineales y las redes neuronales convolucionales o CNNs (Convolutional Neural Net-
works) que se asemejan més a la corteza visual primaria del ser humano. Las CNNs
consisten en multiples capas de filtros convolucionales aplicados sobre matrices de una
o mas dimensiones y que son muy efectivas en tareas de visién artificial, segmentacion
y clasificacién de datos gracias también a una alta velocidad de ejecucion.

Tanto si hablamos de algoritmos de aprendizaje automaético como de aprendizaje profun-
do, pueden clasificarse en tres tipos en funcion de los datos empleados para su entrenamiento:

= Supervisado, donde cada dato de entrada posee su etiqueta o dato de salida y el
algoritmo debe crear una funcién que permita asignar a nuevos datos de entrada su
correspondiente etiqueta o valor a la salida.

= No supervisado, donde a los datos de entrada no se les asigna una etiqueta clase o
dato de salida y el algoritmo debe encontrar por si mismo la similitud entre los datos.

= Semi-supervisado, donde algunos datos de entrada poseen datos de salida y otros no,
empledndose técnicas mixtas entre ambos para resolver el problema.

El objetivo final del entrenamiento de una red neuronal es minimizar la funcién de coste
(por ejemplo el error medio de estimacién), como se ha mostrado en (3.2), encontrando los
pesos adecuados para las capas de la red neuronal. El calculo de estos pesos en un proceso de
entrenamiento se lleva a cabo mediante un algoritmo llamado backpropagation, que se puede
ver en la Figura 3.3.

Aqui aparece un elemento muy importante que es el Optimizador, ya que es el encargado
de generar pesos mejores a cada iteracion. La base del funcionamiento del Optimizador es
calcular el gradiente de la funcién de coste (derivada parcial df /dw) por cada peso de la red.
Como se desea minimizar el error, se modifica cada peso en la direccion negativa del gradiente
(restando). Para agilizar la convergencia de la funcién de coste hacia el minimo posible, se
multiplica el vector gradiente por un factor llamado de entrenamiento, Ir en la Figura 3.3. Al
conjunto de métodos iterativos orientados a reducir la funcién de error al minimo, se denomi-
nan métodos de optimizacién basados en gradiente descendente o de forma corta Optimizador.

En los ultimos tiempos, las redes neuronales basadas en aprendizaje profundo han tomado
especial protagonismo en la investigacién en procesamiento de senales acusticas, abordando
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Figura 3.3: Algoritmo de backpropagation.

tareas como la separacién y localizacién de fuentes sonoras [20, 17, 18] o la deteccién de
eventos [19]. Las CNNs han sido empleadas en estos contextos con mucho éxito debido a su
capacidad para aprender representaciones de caracteristicas acusticas de manera optimizada.
Tal y como se ha mencionado, es habitual encontrar CNNs dedicadas a clasificacién de da-
tos, por ejemplo a partir de videos, empleando la secuencia de imagenes o la senial de audio
para clasificar lugares. Sin embargo, ademas de la clasificaciéon, donde la salida toma una
probabilidad asociada a cada clase definida, en otras aplicaciones la salida puede tomar la
forma de uno o varios valores numéricos en funcién de la entrada presente. En estos casos
se emplea una capa de regresion con activacion lineal a la salida de la CNN, proporcionando
una prediccion del valor o valores que deseemos.

3.1.1. Pruebas preliminares y enfoque planteado

Vistos los distintos tipos de enfoques desde los que se pueden emplear las CNNs para
solucionar nuestro problema de velocidad y complejidad de célculo, en un principio contem-
plamos todo el abanico posible y fuimos descartando opciones mediante diferentes pruebas
preliminares realizadas.

Tanto para los parametros psicoactisticos, como para los parametros acusticos de sala
deseamos predecir de manera muy rapida una serie de valores a partir de la senal de audio
presente en al entrada del sistema, empleando el minimo de procesado posible de esta senal.
Al principio de la investigacién, consideramos enfocar el problema empleando como entrada
a nuestro modelo de CNN representaciones basadas en caracteristicas del sonido. Este es un
planteamiento que se puede encontrar en diferentes publicaciones [21, 22, 23, 89, 90], gene-
ralmente enfocadas a la clasificacion, donde se emplean espectrogramas, espectrogramas de
MEL, Coeficientes Cepstrales en las Frecuencias de Mel (MFCC), o filtros gammatonales, por
nombrar algunos ejemplos, como entrada a los modelos de CNN, por lo que nos parecié un
punto de partida adecuado. Este enfoque se encuadraria dentro del aprendizaje automatico
o machine learning, no obstante lo descartamos conforme comenzamos a desarrollar la inves-
tigacién, debido a la complejidad del procesado de senial previo requerido por la cantidad de
caracteristicas de entrada necesarias. En nuestro caso el tipo de caractreisticas extraidas del
audio eran dependientes del pardmetro acustico concreto a calcular, por lo que fuimos su-
mando caracteristicas, debido a que pretendemos disefiar un modelo de CNN que sesa capaz
de predecir un conjunto de pardametros de forma simultanea. Como consecuencia, llegamos al
punto en que el procesado de senal previo para obtener el total de caracteristicas superé el
umbral limite para ser util comparado con el cdlculo directo de los parametros actusticos en
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Tabla 3.1: Ejemplo de escala empleada para dividir los valores de PA en 5 clases.

Molestia subjetiva | Intervalo de PA
Ninguna 0-3.6
Ligera 3.7-235
Moderada 23.6 - 58.6
Mucha 58.7 - 89.7
Extrema 89.8 - 100

cada caso. Debido a esto afrontamos un disenio basado en aprendizaje profundo o deep lear-
ning, donde el procesado de senial previo a la entrada del modelo de CNN es minimo o nulo y
donde es el propio modelo el que extrae las caracteristicas ttiles de la sefial de entrada. Pese a
que llegado un punto, no desarrollamos mas el entrenamiento del modelo de CNN empleando
la extraccién de caracteristicas, los primeros resultados respecto a precisién fueron también
mejores empleando aprendizaje profundo y eso sumado a la idea de realizar el procesado en
dispositivos de bajo coste con capacidades limitadas, acabé de inclinar la balanza.

Dentro de estos estudios preliminares, evaluamos también la forma de la respuesta de
salida de la red neuronal. Pese a que pueda parecer la mejor solucién optar por un mo-
delo basado en regresién de salida, ya que deseamos obtener un valor numérico para cada
parametros acustico, inicialmente no despreciamos el enfoque de emplear una capa de cla-
sificacion de salida. Debido a que para implementar un problema clasificaciéon, debemos de
disponer de los datos de entrada divididos en diferentes clases, procedimos a dividir el rango
completo de valores de cada pardmetro actstico en diferentes clases. Es decir, por ejemplo
para el caso de Loudness, dividimos el rango completo de valores disponibles en 5 intervalos
equiespaciados, que representarian 5 clases distintas. Para el indicador general de molestia
P A cuyos valores van de 0 a 100, establecimos una escala de 5 intervalos tanto lineales como
de diferente tamano, basados en estudios como los de J.M. Fields [91] o el de E. Hernéndez
[92] por ejemplo, que observan la norma ISO/TS 15666:2021, Acoustics — Assessment of
noise annoyance by means of social and socio-acoustic surveys [93] para definir la escala que
se muestra en la Tabla 3.1 y que representan intervalos definidos mediante encuestas. Se
probd también escalas con 10 clases en estos estudios preliminares, sin embargo los resulta-
dos fueron peores en estos ensayos que los obtenidos empleando regresion en la capa de salida.

De esta manera, los test preliminares han ayudado a definir tanto para los pardmetros
psicoacusticos como para los pardmetros actsticos de sala un enfoque basado en regresion,
empleando aprendizaje profundo supervisado, y por lo tanto partiendo de senales de audio
sin procesar como entrada de dos CNNs (una para cada grupo de pardmetros acisticos), que
proporcionaran a la salida la prediccion de los parametros acisticos adecuados a cada caso.

3.2. CNN aplicada a parametros psico-acusticos

La primera aplicacién que hemos hecho de las redes neuronales convolucionales ha sido a la
prediccién del conjunto de parametros psicoacusticos, para conseguir los valores de los mismos
en un tiempo inferior al empleado por el calculo directo. Recordemos que el tiempo requerido
por el cdlculo directo imposibilitaba el funcionamiento del sistema de monitorizacién IoT
en tiempo real, o al menos dificultaba su uso a la hora de realizar monitorizacion continua.
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El uso de una arquitectura CNN de extremo a extremo estd motivado por su capacidad de
aprender e implementar filtros centrados en diferentes bandas sobre la entrada, de manera
similar a como se comportan los multiples filtros por bandas que emplean los algoritmos de
calculo directo.

Para proceder al disefio y entrenamiento de la CNN el primer punto es contar con sufi-
cientes datos para llevarlo a cabo, por lo que establecer una base de datos bien definida es
esencial.

3.2.1. Base de datos

Las secuencias de audio que forman la base de datos disenada para nuestra CNN ha sido
extraida de la base de datos UrbanSound8K [82]. Esta consiste en mas de 8000 archivos de
audio con sonidos urbanos que siguen una taxonomia respecto a los espacios a estudiar de
una ciudad similar a la definida por la norma ISO 12903:2, Acoustics-Soundscape - Part 2:
Data collection and reporting requirements[94].

Aunque esta sea una base de datos dedicada a clasificacion, en nuestro caso no vamos
emplear las etiquetas dado que no vamos a clasificar sonidos. Considerando todos los archivos
con longitud superior al segundo, se ha procedido a dividir los més largos y obtener un total
de 59000 segmentos de audio de 1 s de duracién. A estas grabaciones se les ha sumado un
total de 1150 secuencias mas (de 1 s de duracién también) grabadas en distintos lugares
de diferentes ciudades y pueblos estudiados, llegando a un total de 60150 seniales de audio.
Los archivos originalmente estan grabados con frecuencias de muestreo que van de los 8
kHz a los 48 kHz, por lo que se ha procedido a remuestrearlos a 16 kHz, que es la misma
frecuencia empleada en el estudio de tiempo de calculo realizado sobre el sistema de medida
empleando cédlculo directo. Como ya se ha descrito, esto nos proporciona una buena relacién
de compromiso entre el niimero de muestras a analizar y el rango de frecuencias a estudiar,
pues en sonidos que producen una molestia psicoacustica elevada rara vez hay componentes
frecuenciales que superen los 8 kHz. Respecto a la amplitud de las senales, en nuestro caso no
se pueden normalizar, pues la amplitud de la senal es esencial para el cdlculo de los parametros
psicoacusticos, por lo que se veran afectadas de cualquier efecto producido por las diferentes
ganancias de los micréfonos y la distancia de las fuentes de sonido. Sin embargo esto no hace
sino mantener el realismo y la integridad de los datos, que han sido tomados en escenarios
reales donde en una situacién habitual, al oyente que transite por una ciudad también le
causaran mas molestia ciertos sonidos cuanto més cercanos sean.

A continuacién se han calculado mediante el algoritmo de célculo directo los pardmetros
de molestia psicoacistica de cada senal de audio, ademas del indicador general de molestia:
Loudness (N) y Sharpness (S), Roughness (R), Fluctuation Strength (F') y PA. Finalmente,
antes de proceder al entrenamiento de la red neuronal, se ha dividido la base de datos entera
de forma aleatoria en 3 conjuntos de datos:

1. Entrenamiento, con 47320 senales.
2. Validacion, con 11830 senales.
3. Test, con 1000 senales.

Los conjuntos de datos que participan en el proceso de entrenamiento de la CNN son
el de Entrenamiento y el de Validacién. El conjunto de datos de Test es independiente del
proceso de entrenamiento y nos proporciona una manera fiable e independiente de probar la
capacidad de la CNN disenada de generalizar en la prediccién de pardmetros sobre senales
de audio externas al proceso de entrenamiento.
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Figura 3.4: Histograma de valores calculados de N, S, R, F'y PA en la base de datos creada.

En la Figura 3.4 se pueden ver los histogramas de los parametros psicoacusticos calculados
para todos los segmentos de audio de nuestra base de datos. Se observa que N es el parametro
que mas influye en el indicador general de molestia psicoacustica PA, y que la mayoria de
audios muestran valores muy bajos de Ry F, ya que es dificil encontrar de forma natural
en entornos urbanos normales sonidos modulados en frecuencias audibles. Esto se traduce
en que las seniales tienen un rango de valores reducido en estos parametros y contribuyen
a desequilibrar el conjunto de datos de entrenamiento. Al calcular PA a partir de sonidos
urbanos reales no es habitual encontrar valores extremos que produzcan una molestia nula o
extremadamente alta, recordando que PA se sitia en el intervlo [0, 100]. Como la mayoria
de archivos de audio poseen un PA situado en el intervalo de 0 a 50, esperamos tener mas
precision en la prediccion en este rango, asi como esperamos menor precisién al predecir Ry
F' debido al rango limitado de valores que contienen. No obstante hemos decidido no alterar
la base de datos mediante variaciones de la misma empleando técnicas de aumento de datos,
al menos antes de evaluar el desempeno de la misma, pues nos sirve como prueba de concepto
a la hora de enfrentarnos al entrenamiento de una CNN con datos provenientes del mundo
real naturalmente sesgados, lo que pondra a prueba la capacidad de generalizacién de nuestra
CNN. Ademas, en el caso de que nuestra CNN tenga un desempeno mejor en el rango de
valores donde hay maés seniales de entrenamiento, si se evaliia en el mundo real tendrd un
buen desempeinio también, pues la base de datos es un fiel reflejo de este.
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3.2.2. Diseno, configuracién y entrenamiento

Una vez definidos los datos con los que podemos entrenar nuestra CNN, queda imple-
mentar el disefio de la misa, definiendo primero la estructura de capas que la van a formar y
después las condiciones de entrenamiento de la misma, como se vera a continuacion.

Para afrontar el diseno de nuestra CNN, se han analizado otras aplicaciones conocidas de
las CNN, sobretodo en clasificacién de imédgenes, como son el disefio de la CNN AlexNet que
dio lugar al proyecto ImageNet [95] para clasificacién de imagenes, o la CNN SoundNet [18],
empleada para identificar representaciones sonoras a partir de videos sin etiquetar. En estos
enfoques de aprendizaje profundo el tamano de los filtros disminuye desde la entrada hasta
la salida, mientras que, de manera inversa, su nimero aumenta.

En este contexto, la seleccion de los hiperparametros en nuestro sistema se selecciond
probando diferentes arquitecturas, que ajustamos de manera precisa hasta conseguir un ren-
dimiento razonable. A lo largo de diversas pruebas establecimos un esquema bésico para las
capas convolucionales que proporciona un rendimiento éptimo en nuestra aplicacién. Este
esquema se basa en que las capas convolucionales no se emplean de manera aislada, sino que
se incluyen en una unidad convolucional formada por 4 capas de dimensiones configurables.
Esta unidad convolucional tiene la forma: Convolucional + Capa ReLLU + Capa de Norma-
lizacion + Capa MaxPool. Es decir, estd formada por un bloque de convolucién temporal
seguido por una capa de activacién Rectified Linear Unit (ReLU) que pone a 0 cualquier
entrada negativa. A continuaciéon hemos emplazado una capa de normalizacion por lotes que
normaliza cada canal de entrada en un mini lote para acelerar el proceso de entrenamiento.
Por tltimo hemos incluido una capa de downsampling o diezmado (MaxPool) que guarda
Unicamente el méximo de los elementos indicados.
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Figura 3.5: Disenno CNN pardmetros psicoacusticos.

El diseno 6ptimo de nuestra CNN se puede ver de forma esquemadtica en la Figura 3.5 y
consiste en 5 unidades convolucionales como la descrita, seguidas por una capa DropOut con
una probabilidad de abandono de 0.3 que se sitia detras de las capas convolucionales para
evitar el sobre-ajuste y por una capa totalmente conectada o FullConnected que reduce la
salida a 5 elementos, llegando por fin a una capa de activacién por regresion lineal de salida
que proporciona la prediccién de los 5 pardmetros psicoacusticos descritos: N, S, R, F'y PA.

La descripcion completa de los parametros correspondientes a cada capa de la CNN se
muestra en la Tabla 3.2. Aqui se puede ver como partiendo de una senal de audio de 16000
muestras, a lo largo de la CNN el nimero de filtros convolucionales aumenta al mismo tiempo
que disminuye su tamano hasta converger en la capa de salida con las 5 predicciones de los
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parametros. La profundidad de la red seleccionada finalmente, que ha proporcionado el mejor
comportamiento en prediccién, es considerablemente menor que la utilizada por la mayoria
de las CNNs de ultima generacién para tareas de de audio mencionadas, como la deteccién
de eventos acusticos y la clasificaciéon de sonidos, por lo que deducimos que las tareas de
estimacién de los parametros psicoacusticos mediante aprendizaje supervisado pueden con-
siderarse mas sencillas ya que partimos de secuencias de audio como entrada tnicamente y
no de videos por ejemplo que constan de imagenes de considerables dimensiones y sonido
al mismo tiempo. Adema&s el hecho de obtener una CNN de un tamano considerablemente
menor en lo que a numero de filtros y dimensiones de los mismos representa, redunda en
una velocidad de ejecucién elevada, que es el fin buscado en esta Tesis Doctoral. Esto puede
verse reflejado en los parametros entrenables o learnables de la CNN diseiada que consta de
468555 parametros entrenables frente a los 62.3 millones de parametros entrenables que tiene
el disenio de AlexNet. No obstante, como se demostrara en el siguiente apartado, ha sido el
valor éptimo conseguido de pardmetros entrenables, puesto que se ha probado a aumentar la
complejidad de la CNN incluyendo mas capas convolucionales sin lograr una mejora final del
rendimiento.

La magnitud que se ha definido para ser minimizada durante el entrenamiento es el error
cuadratico medio o RMSE (Root Mean Square Error) (3.3) que constituye por lo tanto nuestra
funcién de coste.

1 R
MSE = | — Y; —Y;)? .
RMS n;( ) (3.3)

Como optimizador hemos empleado el SGDM de Stochastic Gradient Descent with Mo-
mentum, con un momentum o impulso de de 0.9, que ayuda a acelerar la reduccién de la
funcién de coste acelerando asi la convergencia al minimo. Como el cdlculo de derivadas par-
ciales de la funcién de coste, que se ha visto en la Figura 3.3, respecto a cada uno de los
pesos de la CNN y cada una de las observaciones, es inviable dado el nimero de pesos y
observaciones, SGDM introduce un comportamiento estocastico limitando el calculo a una
sola derivada por observacién (batch), optimizando asi el proceso. De forma simplificada, el
momentum o impulso se emplea acelerando el descenso en direcciones similares a las anterio-
res, pues el optimizador guarda un vector que representa la media de los anteriores vectores
de descenso y si el nuevo vector es similar al vector de impulso, este amortigua la oscilacién
de la funcién de coste que se ralentiza, lo que acelera el descenso y por lo tanto la veloci-
dad de convergencia. La tasa de aprendizaje inicial es de 1073, empleando un pardmetro de
regularizacién L2 de 10™* que se aplica como pardmetro a la funcién de coste, entrenando
la red neuronal durante un méximo de 80 iteraciones (epochs) barajando los datos en cada
iteracién y con un tamaio de mini-bloque o mini-observacién de 128 ejemplos. En la Figura
3.6 se puede ver cémo evoluciona el RMSE a la salida de la red neuronal mientras se reduce
la funcién de coste (Loss) durante el proceso de entrenamiento. Este se ha realizado en el
equipo informéatico descrito en la Tabla 2.2, como PC-1, equipado con la unidad de procesado
de graficos GPU o tarjeta grafica NVIDIA GeForce GTX 1060 con 6 GB de memoria dedica-
da, que contribuye a acelerar el proceso de entrenamiento de la CNN. La mencionada GPU
unicamente se ha empleado en el proceso de entrenamiento de la CNN y no ha participado
en ninguna prueba ni con los algoritmos de cédlculo directo no a la hora de ejecutar la CNN
entrenada para predecir los pardmetros psicoacusticos.

Como se ha mencionado anteriormente, la arquitectura propuesta finalmente responde a
una serie de pruebas y correcciones precisas, realizadas sobre diferentes disenos y configura-
ciones de entrenamiento que han dado lugar al modelo 6ptimo presentado. Un ejemplo de
este proceso se puede ver en la Tabla 3.3 donde se muestra la evolucién del RMSE cometido
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Tabla 3.2: Descripcion de capas, CNN prediccién pardmetros psicoacisticos.

Capa Tamano Filtros Paso
Input 160001

Convolutional S1 512x1 10 10
Batch Norm. S1

ReLU. S1

Max Pool S1 2x1 2
Convolutional S2 2561 20 5
Batch Norm. S2

ReLU. S2

Max Pool S2 2x1 2
Convolutional S3 128x1 40 2
Batch Norm. S3

ReLU. S3

Max Pool S3 2x1 2
Convolutional S4 64x1 60 2
Batch Norm. S4

ReLU. 5S4

Max Pool S4 2x1 2
Convolutional S5 32x1 80 1
Batch Normalization S5

ReLU

Max Pool S5 2x1 2
Dropout 30 %

Fully Connected 1x5

Regression Output 1x5

en la prediccion del indicador general de molestia PA al emplear diferente ntimero de etapas
convolucionales en el disefio. Se observa como se alcanza el valor 6ptimo de RMSE con 5
etapas convolucionales, por lo que es el empleado en el diseno final.

3.2.3. [Evaluacién y resultados

El modelo disefiado de nuestra red neuronal convolucional que se ha descrito en el apartado
anterior, una vez entrenado se puede exportar y ejecutar como si de cualquier algoritmo
de célculo se tratara, suministrandole secuencias de audio con las dimensiones definidas a
su entrada y obteniendo la prediccién de los parametros psicoacusticos a la salida. Por lo
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Figura 3.6: RMSE y Loss en proceso de entrenamiento.

Tabla 3.3: RMSE con diferente niimero de etapas convolucionales.

N¢ Etapas Conv. RMSE prediccién PA
2 etapas 12.9810
3 etapas 4.5120
4 etapas 3.0390
5 etapas 2.5306
6 etapas 3.8480

tanto, hemos procedido a evaluar su rendimiento con una serie de pruebas que se detallan a
continuacién.

Analisis de pesos entrenados.

En primer lugar hemos analizado los pesos de la primera capa convolucional de la CNN,
puesto que es donde se realiza la primera extraccion de caracteristicas del audio de entrada
en bruto, tal y como se muestra en la Figura 3.7.

Observamos como los filtros aprendidos reflejan diferentes caracteristicas espectro-temporales
en forma de diferentes ondulaciones de frecuencia variable o modulaciones temporales. Por
ejemplo, en el filtro F3 se observa claramente una modulaciéon temporal de baja frecuencia
sobre una frecuencia alta, mientras que los filtros sintonizados con frecuencias mas bajas se
pueden ver en F1, F4 y F5. Este comportamiento es similar algunas caracteristicas relativas
al cdlculo de algunos parametros psicoacusticos, como por ejemplo en el caso de Loudness o
Sharpness, donde los niveles SPL se evalian en funcion de las bandas de frecuencia segun
el patron de percepcién del oido humano, mientras que Roughness y Fluctuation Strength
reflejan la presencia de modulaciones de baja frecuencia.
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Figura 3.7: Pesos entrenados de la primera capa convolucional del modelo.

Evaluacion de RMSE en prediccion.

A continuacién hemos evaluado la CNN con los tres conjuntos de datos de nuestra base
de datos, Entrenamiento, Validacién y Test, para predecir los 4 parametros psicoacusticos
(N, S, Ry F) junto con el indicador general de molestia psicoactstica PA, y medir el RMSE
comparando las predicciones y los parametros calculados directamente de cada conjunto de
datos. Los resultados del RMSE cometido se presentan en las Tablas 3.4, 3.5 y 3.6, junto
con los valores maximos y minimos de cada parametro en cada conjunto de datos y el error
porcentual con respecto al rango de los datos utilizados.

Tabla 3.4: RMSE de prediccién, datos de Entrenamiento.

R F PA

Valor Max.
Valor Min.
RMSE Pred.
% Error

0.8986 0.1998 0.2783 0.3224 1.5468

25.06 13.37  99.89
0.00 0.00 0.00

1.11% 241% 1.54%

Tabla 3.5: RMSE de prediccion, datos de Validacion.

R F PA

Valor Max.
Valor Min.
RMSE Pred.
% Error

0.9292 0.1981

2697 1249 9740
0.00 0.00 0.00
0.4694 0.3622 2.5306
1.74% 2.89% 2.59%

Observamos como, en casi todos los parametros psicoacisticos, los mejores resultados se
obtienen con los conjuntos de datos de entrenamiento y validacién, como era de esperar, ya
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Tabla 3.6: RMSE de prediccién, datos de Test.

N S R F PA

Valor Max. | 46.87 3.08 12.81 6.48 98.62
Valor Min. 0.00 0.29 0.00 0.00 0.01
RMSE Pred. | 0.8418 0.2320 0.2188 0.3329 1.4013

% Error 1.79% 830% 1.70% 5.13% 1.42%

que han participado en el proceso de entrenamiento de la CNN. Presentan un RMSE muy por
debajo del 3% en la mayoria de casos, excediendo esta cifra tinicamente para el caso de .S,
debido al desbalanceo de los datos de entrenamiento y validacion. Ademas el indicador general
de molestia PA, que se comporta como un parametro psicoacustico resumen de todos los
demés, arroja un RMSE médximo del 2.59 %, que es un resultado excelente. En la Tabla 3.6 se
puede ver una buena descripcién de la capacidad de la CNN para generalizar las predicciones
a partir de datos desconocidos, pues muestra la evaluaciéon empleando el conjunto de datos de
test, que no han participado en el proceso de entrenamiento y validacién de la red. De hecho,
el error en predicciéon de N, s, Ry F' es mayor que a la hora de evaluar el resto de conjuntos
de datos, pero no ocurre asi con PA, que presenta un error ligeramente inferior a los otros
casos, debido al proceso estocastico de eleccion de las senales de test, pero que demuestra
las buenas capacidades de generalizacién de la CNN diseniada. Los valores mostrados son
los 6ptimos alcanzados tras numerosas pruebas tanto con diferentes arquitecturas, como ya
se ha mencionado, como con diferentes opciones de optimizacién y entrenamiento, teniendo
en cuenta que la base de datos empleada aunque es muy realista, estd considerablemente
desbalanceada, como se ha visto en la Figura 3.4.

Distribucion del error.

En las Figuras 3.8 y 3.9 se pueden ver los diagramas de dispersién con la prediccion de los
pardmetros psicoactsticos N, S, R, F'y PA (puntos azules) frente a los valores calculados
de los mismos (lineas rojas), empleando los 1000 audios del conjunto de datos de test. Al
comparar los resultados obtenidos para cada parametro, se se observa que como se esperaba,
el error de prediccién tiende a ser mayor para aquellos pardmetros que tienen un rango menos
compensado de valores en el conjunto de datos de entrenamiento, como es el caso de S o F'. No
obstante, la CNN comete errores muy pequenios al predecir N o R. El error de prediccién de
PA también es muy bajo, demostrando nuestras pevision, ya que el término que mas influye
en su calculo es N, donde la CNN presenta muy buena precision. Viendo la distribucién de las
predicciones dentro de cada pardmetro, es interesante observar el comportamiento de PA en
la Figura 3.9, que nos sirve como resumen de la predicciéon completa ya que estd influenciado
por el resto de parametros psicoactsticos.

Sobre PA se ve claramente también cémo el error aumenta cuando presenta valores muy
altos, pese a la buena precisién que demuestra. Este comportamiento es esperado, ya que en
el conjunto de datos hay pocos ejemplos con valores de P A superiores a 50. En consecuencia,
la prediccién de PA tiende a dispersarse para valores superiores a ese rango. En general
se puede ver este comportamiento reflejado en todos los parametros teniendo en cuenta la
distribucién de datos de entrenamiento, lo que nos sirve de demostracién empirica de cémo
al proporcionar pocos datos en algin rango de valores la CNN no tiene casos suficientes para
ajustar los coeficientes y aprender a generalizar por lo que comete més error en prediccion.
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Figura 3.8: Pardmetros psicoacusticos. Prediccién vs. valores calculados, conjunto de datos de test con RMSE final.
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Figura 3.9: Prediccién de PA vs. valores calculados, conjunto de datos de test con RMSE final.

Finalmente cabe denotar que pese a estas inusuales desviaciones, el modelo de CNN disenado
proporciona predicciones de los parametros psicoacusticos junto con PA que recopila al resto
de parametros con una precision excelente en la mayoria de casos.
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Evaluacién de RMSE en prueba de campo.

Hasta el momento se han descrito las pruebas realizadas empleando senales de audio de
la base de datos definida, ya sea de los conjuntos de datos de Entrenamiento y Validacién o
de Test. Cabe recordar que la mayoria de estas secuencias de audio que componen nuestra
base de datos han sido extraidas de la base de datos UrbanSound8k (59000 sefiales) mientras
que una pequena muestra pertenecen a grabaciones propias (1150 senales), por lo que se
decidié realizar diversas grabaciones en la ciudad de Valencia para poder realizar una prueba
de campo de la CNN con muchas mas senales de audio de escenarios reales pertenecientes a
escenarios diversos.

Tabla 3.7: RMSE de prediccién, con datos independientes.

N S R F PA

Valor Max. | 72.32 2.94 6.03 5.58 85.4
Valor Min. 0.64 0.00 0.00 0.00 0.00
RMSE Pred. | 0.93 0.2403  0.2609 0.2925 2.1704

% Error 1.29% 10.43% 4.32% 523% 2.54%

El objetivo de esta prueba es validar la precisiéon de la CNN disenada sobre los men-
cionados ejemplos de audio, que consisten en 2000 archivos de 1s de duracién extraidos de
grabaciones realizadas con una grabadora Zoom 4HN Pro. Estas grabaciones han sido reali-
zadas en zonas de la ciudad y situaciones de actividad poco representadas en las secuencias
de audio que han participado en la fase de entrenamiento de la CNN. Las sefiales de audio no
han sido alteradas maés alld de su remuestreo a 16 kHz y la calibracién del micréfono, para
no romper la filosofia de alimentar la CNN con audio sin procesar tal y como deseamos hacer
en un nodo del sistema IoT.

En la Tabla 3.7 se muestran los resultados, que como se puede observar son similares a
los obtenidos sobre el conjunto de datos de Validacion, presentando ligeros incrementos de
RMSE en los parametros en los que ya se cometia mas error. Esto evidencia la robustez de la
CNN, que ha demostrado ser capaz de predecir con muy buena precisién los parametros psi-
coacusticos de las nuevas grabaciones sonoras, a pesar de haber sido adquiridas en diferentes
escenarios y con diferentes equipos de audio.

Tiempo de procesado.

Una vez verificada la precision de la CNN disenada y entrenada a la hora de predecir los
parametros de molestia psicoactstica, tanto en los conjuntos de datos que componen la base
de datos creadas como en grabaciones externas a esta, las siguientes pruebas realizadas estan
relacionadas con el rendimiento de la CNN en ejecucién. Es decir, ejecutandola en diferentes
dispositivos para predecir los parametros psicoactsticos a partir de diferentes senales de audio.

La primera evaluaciéon que se ha llevado a cabo es del tiempo de prediccién o ejecucion.
Ya que la motivacién principal es reducir al maximo este tiempo para permitir el calculo
de los pardmetros psicoacisticos en tiempo real y, a ser posible, en los mismos nodos del
sistema IoT de monitorizacién. Recordemos que las senales de audio monitorizadas constan
de 1 canal, con una duraciéon de 1 segundo y una frecuencia de muestreo de 16 kHz. De ahi
que las senales de la base de datos creada para el desarrollo de la red neuronal, tengan estas
mismas caracteristicas.
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Los dispositivos empleados son los mismos que en el calculo directo, descritos en la Tabla
2.2 de la seccion 2.4, identificados como PC-1, PC-2 y Raspberry Pi 3B. Si bien en la mencio-
nada seccién 2.4.1 se detallaba el tiempo de procesado empleado en calcular cada pardmetro
psicoacustico, dado que la CNN proporciona en la capa de salida la prediccién de todos los
pardmetros al mismo tiempo, la comparacién se ha realizado teniendo en cuenta el tiempo
total de célculo directo frente al tiempo de prediccién empleando la CNN. En la Tabla 3.8 se
puede ver una comparativa entre el tiempo de calculo directo frente al tiempo de prediccion
para 2 dipositivos, el ordenador de sobremesa PC-1 y la placa SBC Raspberry Pi 3B. Para
realizar la prueba se han empleado las 1000 senales del conjunto de datos de test, descrito
anteriormente. En este caso se ha empleado el algoritmo de calculo directo con la primera
optimizacion, que arroja un valor similar al mostrado anteriormente en la en la Tabla 2.4 de
la seccién 2.4.1.

Tabla 3.8: Pardmetros psicoactsticos. Tiempos de calculo directo vs. prediccién por CNN.

w sl o? [s’]
PC-1 RPi3B| PC-1  RPi3B

Célculo directo, Opt. 1 | 1.3052 1.5182 | 2,25-1073 5,95-1073
Predicciéon CNN 0.0050 0.0259 | 851-1076 1,67-107*

Vemos de manera clara en la Tabla 3.8 que el tiempo medio p empleado por la CNN
para predecir el conjunto de pardmetros psicoacusticos, es significativamente menor que el
empleado por el calculo directo. El tiempo medio empleado por la CNN es de 0.005 s, mientras
que mediante calculo directo tardamos 1.305 s, hablando en este caso del PC-1 de sobremesa.
Esto representa un incremento de velocidad de més de 250 veces en este dispositivo. Ademaés
de los buenos resultados obtenidos para el ordenador PC-1, los obtenidos sobre la Raspberry
Pi 3B, como sistema SBC son también excelentes. En la Raspberry Pi mientras que el calculo
directo emplea 1.518 s, la prediccion realizada por la CNN, tnicamente 0.0259 s, lo que
representa casi 60 veces menos de tiempo y lo que es més importante, es inferior a 1 segundo
(duracién del audio de entrada) lo que permite el funcionamiento en tiempo real, que es
el objetivo principal perseguido. En la Tabla 3.8, junto a los valores medios de tiempo u
obtenidos se muestra también la varianza media o2, para célculo directo y prediccién, que
refleja la estabilidad del tiempo de célculo requerido por la CNN para realizar la prediccion
de los parametros a partir de las senales de audio sin procesar.

La varianza en el tiempo de cédlculo requerido para el calculo directo y para la prediccion
de la CNN se ve de forma maés gréfica en la Figura 3.10, donde se muestran para cada senal
de audio analizada. Aqui, se puede observar que los tiempos requeridos para la prediccién
por la CNN son practicamente constantes, mientras que los tiempos obtenidos por cédlculo
directo muestran més dependencia de la complejidad del sonido de entrada.

En la Tabla 3.9 podemos ver la comparativa de tiempos medios p de célculo directo y
prediccion por la CNN en segundos, en este caso empleando la ultima optimizacion de c6édigo
para el calculo directo. Se aprecia que aunque la optimizacién consigue mejorar los tiempos
de célculo directo, como ya se describié anteriormente, la prediccion de la CNN es hasta 150
veces mas rapida en el caso del equipo que presenta el mejor rendimiento, el PC-1. En el
caso de dispositivos donde el procesador tiene recursos mas modestos, como en el PC-2 o la
placa SBC Raspberry Pi, la diferencia entre las optimizaciones del calculo directo es mucho
més limitada y la diferencia con el tiempo de prediccién de la CNN se mantiene en una
clara ventaja para esta ultima. En la Raspberry Pi, el mejor tiempo obtenido para el cdlculo
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Figura 3.10: Parametros psicoactsticos. Tiempos calculo directo vs. prediccién por CNN en PC-1.

Tabla 3.9: Pardmetros psicoactsticos. Tiempos de calculo directo (Opt.2) vs. prediccién por

CNN.

w [s]
PC-1 PC-2 RPi3B

Calculo directo, Opt. 2 | 0.6701 1.2163  1.4839
Prediccién CNN 0.0048 0.0181 0.0258

directo de los pardmetros psicoactsticos es de 1.48 s para cada senal de audio de entrada,
mientas que la prediccién de la CNN se realiza en unos 0.026 s, por lo que sigue siendo casi 60
veces mas rapida. Una vez optimizadas las operaciones de lectura de datos del disco duro y
carga de elementos en memoria. practicamente el total de operaciones que quedan se realizan
en el procesador o CPU del equipo, por lo que las diferencias las marca este elemento. Por
lo tanto, los dispositivos con una CPU de prestaciones méas modestas respecto a memorias
caché o frecuencia de funcionamiento y no tanto a nimero de ntcleos, se ven mas afectadas
al realizar el calculo de los parametros psicoacusticos. En estos sistemas las redes neuronales
convolucionales marcan la diferencia tal y como se ha demostrado en esta investigacién. Cabe
mencionar que en ningin caso se ha empleado ninguna GPU o tarjeta grafica (dedicada o
integrada en la CPU) para realizar ningin calculo en ningun dispositivo, realizéndose los
mismos en la CPU tunicamente.

Como se ha descrito, el excelente resultado habilita autométicamente al sistema IoT di-
seniado para trabajar en un modo de monitorizacién continua en tiempo real sin interrupciones
para calcular o despreciar tiempo sin monitorizar. En la practica esto representa més venta-
jas todavia. El primer elemento que se ha reducido es el buffer de memoria que ha pasado
a ser de apenas 4.2 kB | ya que no es necesario almacenar grandes secuencias de audio de
decenas de MB a la espera de ser analizadas ni tampoco es necesaria una gran unidad de
almacenamiento local. En la Tabla 3.10 re puede ver una comparativa del uso de RAM por el
algoritmo de calculo directo frente a la RAM usada por la CNN. Como puede verse, pese a no
ser un elemento vital, se reduce en gran medida la cantidad de RAM empleada al realizar las
predicciones con la CNN disenada, lo que redunda en beneficio general del sistema, sobretodo
en casos criticos donde haya que mantener datos de gran volumen o aplicaciones en memoria.
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Tabla 3.10: Parametros psicoacusticos. Uso de RAM, calculo directo vs. prediccion CNN.

PC-1 (MB) RPi3B (MB)

Calculo directo, Opt. 2 83.81 83.34
Prediccion CNN 12.57 18.36

Otro beneficio inherente a realizar la prediccidon de los pardametros psicoacusticos en el
mismo nodo es que se elimina por completo la necesidad de mandar secuencias de audio
para realizar los cdlculos en el equipo central o nodo de control del sistema IoT. Se evitan
asi posibles problemas con la Ley Organica de Proteccién de Datos de Caracter Personal,
pues lo tnico que se transmite y almacena son los pardmetros psicoactsticos (incluido el
indicador general de molestia PA), que en ningin caso permiten la reconstruccién de las
sefiales originales de audio, que pueden ser eliminadas de memoria en cuanto se calculan los
mismos.

Una consecuencia beneficiosa mas de esta reduccion del tiempo de procesado, es la re-
duccién de consumo. Al realizarse la prediccién por la CNN en unos 26 ms en el caso de la
Rasperry Pi, antes de procesar la siguiente secuencia de audio, inicamente hay que enviar el
valor de los pardmetros por red al nodo de control y se puede establecer un estado de reposo
o bajo consumo (a nivel de procesador) hasta que se deba procesar la siguiente secuencia de
audio, pues el consumo de CPU para monitorizar el audio del micréfono es muy reducido. La
reduccién de consumo resulta directamente en una mayor autonomia de las baterias, y por lo
tanto incrementa el nimero de horas que el sistema IoT puede estar monitorizando de forma
continua sin conexion a la red eléctrica.

Estos datos se han publicado en los articulos de revista Computation of Psycho-Acoustic
Annoyance Using Deep Neural Networks [24] y Enabling Real-Time Computation of Psycho-
Acoustic Parameters in Acoustic Sensors Using Convolutional Neural Networks [25], en dis-
tintas fases de evolucién, incluidos en la compilacién de publicaciones de esta Tesis Doctoral
como Anexos A y B.

En definitiva, aplicando una red neuronal convolucional entrenada mediante aprendizaje
profundo hemos conseguido predecir los pardmetros psicoactsticos hasta 150 veces mas rapido
que empleando el cdlculo directo en un equipo informatico comercial y hasta 60 veces mas
rapido en una placa SBC como es la Raspberry Pi 3B. Al mismo tiempo se mantiene una tasa
de error muy baja en las predicciones como se ha visto anteriormente. El buen desempeno
de la CNN diseniada permite realizar las predicciones de los parametros psicoacusticos dento
del mismo nodo del sistema IoT, de manera que se descarga el nodo central de las tareas de
calculo y la red de trafico de datos excesivo, al mismo tiempo que se reduce el consumo y
se aumenta la autonomia. El sistema IoT disenado puede por lo tanto monitorizar de forma
continua sin interrupciones ni problemas de desbordamiento de memoria. Estos resultados
en conjunto permiten cumplir con los objetivos de esta Tesis Doctoral, al menos en lo que
respecta a los pardmetros psicoacusticos. Por lo tanto el siguiente paso natural ha sido aplicar
el mismo modus operandi a los pardametros actsticos de sala, como se describe en la siguiente
seccion.
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3.3. CNN aplicada a parametros acusticos de sala

Tras los buenos resultados obtenidos aplicando las redes neuronales convolucionales a la
prediccién de los parametros psicoacusticos, se ha planteado la opcion de emplearlas también
para simplificar el proceso de calculo de los pardmetros actsticos de sala, que comprenden el
segundo conjunto de pardametros actusticos seleccionados. Asi pues, en esta seccion se describe
la arquitectura de la CNN disefiada para predecir los pardmetros de sala, la base de datos
creada a medida para tal fin, la configuracién de entrenamiento y finalmente las pruebas
realizadas al modelo propuesto asi como los resultados obtenidos.

Recordemos que el conjunto de parametros de sala seleccionado comprende RT'60, C50,
C80, STI y SII. Los 4 primeros se calculan a partir de la respuesta impulsiva de la sala, y
el quinto a partir de una senal de habla reproducida en la sala a estudiar. Por lo tanto es
necesario obtener la respuesta impulsiva de la sala mediante el empleo de fuentes de sonido y
la reproduccion de barridos en frecuencia o senales MLS, lo que dificulta y ralentiza mucho el
andlisis rapido de los parametros de sala. Uno de los objetivos principales de esta Tesis es el
desarrollo de nuevos métodos de monitorizacién y analisis acustico, incorporando por ejemplo
las redes de sensores inalambricos, tal y como se he hecho con el sistema IoT disenado. Si
bien, es verdad que facilita en gran medida la instalacién del sistema (frente a uno cableado),
la adquisicién de sefiales y el célculo de los parametros de sala, no nos libera de la tarea de
calcular la respuesta impulsiva.

Como ya se ha mencionando, la velocidad de calculo no es esencial en este caso, pues
los valores de los parametros actsticos de sala no cambian rapidamente con el tiempo, sin
embargo la necesidad de obtener la respuesta impulsiva emplea casi el 75% del tiempo de
calculo en el mejor de los casos. Cabe recordar que para establecer las mismas condiciones
para todos los dispositivos, se han empleado senales MLS de 20 s de duracién, cumpliendo
criterios de la norma ISO-3382 para obtener estas respuestas impulsivas, sin embargo hemos
empleado senales mucho mas largas en diferentes pruebas que se han realizado a lo largo
de esta investigacién, por lo que este porcentaje ha demostrado ser mucho méas elevado en
esos casos. Debido a ello, optimizar este elemento ha centrado los esfuerzos de esta parte
de la investigacion, alentada ademads por los buenos resultados obtenidos al aplicar las redes
neuronales convolucionales a la prediccién de los pardmetros psicoacusticos.

3.3.1. Base de datos

Como en el acaso de los pardmetros psicoacusticos y de forma general para cualquier
desarrollo de un modelo de CNN basado en aprendizaje profundo es necesario disponer de
datos suficientes tanto en cantidad como en caracteristicas para poder llevar a cabo el en-
trenamiento. El caso del modelo disenado para predecir los parametros actsticos de sala es
m&s complejo que el dedicado a los pardmetros psicoacusticos, pues si bien estos se podian
calcular todos a partir del una senal de audio grabada en la zona a monitorizar, para los
parametros de sala se precisa de la respuesta impulsiva de la sala para 4 pardmetos y de una
senial de habla para el ultimo pardmetros (SI1). En nuestro caso deseamos que la CNN sea
capaza de predecir los pardmetros acusticos de sala a partir de una senial de habla grabada en
el recinto a analizar, por lo que necesitamos disponer de numerosas senales de habla graba-
das en un gran numero de salas para poder disponer de un conjunto suficientemente amplio
de seniales para entrenar, junto con el valor de los parametros acusticos de sala para cada caso.

Dado que se desea una gran capacidad de generalizacién, los datos de entrenamiento de-
ben contener grabaciones correspondientes a salas de caracteristicas muy diferentes. Se debe
tener en cuenta que encontrar un nimero elevado de salas con las caracteristicas geométri-
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cas y constructivas adecuadas para generar una diversidad de senales suficiente es una tarea
complicada. Por ello, para crear nuestra base de datos se ha optado por emplear un conjunto
de respuestas impulsivas de diferentes salas para convolucionar con otro conjunto de senales
de habla grabadas de forma anecoica.

En el caso de las respuestas impulsivas, se ha generado un primer subconjunto correspon-
diente a 15 salas distintas de forma sintética, empleando el método de las imégenes [96, 97].
Estas respuestas corresponden a 15 salas de geometria rectangular de tamano creciente, desde
1 m? a 1600 m?2, donde se han ajustado tanto los coeficientes de reflexién como la geometria
para obtener diferentes valores representativos de RT60, de 0.1 a 1.5 segundos. Se ha simu-
lado emplazando la fuente de sonido y los micréfonos receptores en 20 posiciones distintas
por sala para disponer de diversas distancias de fuente - micréfono y obtener un total de 300
respuestas, que ayudan a tener mas rango de valores en el caso de parametros directamente
relacionados con la distancia del oyente a la fuente de sonido, como es SII. En la Figura
3.11 se puede ver un ejemplo de situacién de fuentes de sonido (marcados como puntos azu-
les) y micréfonos (marcados con circulos rojos) en salas de diferentes dimensiones. A la hora
de elegir las posiciones de estos, se ha seguido como norma general las indicaciones de la
norma [SO-3382 para la obtencién de respuestas impulsivas reales, orientando la ubicacién
de elementos a un esquema de sala tipo escenario / piblico, con una zona destinada a la
presentacién de contenido y otra al publico asistente.

Este primer subconjunto se ha completado con 10 respuestas impulsivas de 10 salas reales
extraidas del repositorio OpenAir (Open Acoustic Impulse Response Library) ' y que se han
seleccionado de todas las disponibles las correspondinetes a espacios cerrados, en este caso de
diversas geometrias irregulares. De esta manera se ha formado un conjunto de 310 respuestas
impulsivas en total, correspondientes a 25 salas de naturaleza diversa, para confeccionar la
base de datos empleada.
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Figura 3.11: Ejemplos de posicionamiento de fuentes (puntos azules) y micréfonos(circulos rojos) para la generacién

respuestas impulsivas sintéticas.

El siguiente elemento para confeccionar la base de datos son las senales de voz. Estas

"https://www.openairlib.net/
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han sido extraidas de la base de datos DARPA-TIMIT acoustic-phonetic continuous speech
database [85], que contiene 6.300 grabaciones de personas que pronuncian diferentes frases en
8 dialectos principales del idioma inglés americano. Para conformar la base de datos se ha
realizado un pre-procesado en 3 pasos:

1. Remuestreo de las senales de voz a 16 kHz para tener frecuencias de muestreo uniformes
en todo el conjunto de datos.

2. Convolucién de las senales de habla con las respuestas impulsivas.

3. Recorte o extension de las senales obtenidas a para fijar una duracion uniforme de 3.5
segundos para todas, lo que define senales de 56000 muestras.

A la hora de formar definitivamente la base de datos, empleando las respuestas impulsivas
y las senales de voz seleccionadas, hemos calculado los pardmetros de sala pertinentes de las
respuestas impulsivas antes de la convolucién (RT'60, C50, C80 y STI) y el parametro SIT
de la senal de voz obtenida después de convolucionar. Seguidamente hemos almacenando las
seniales de audio obtenidas y los datos identificativos junto con los pardmetros correspondien-
tes a cada una. De esta manera no es necesario realizar el pre-procesado ni el calculo de los
pardametros en el momento de entrenar la CNN.

Esto ha permitido obtener un total de 69305 senales, sin embargo diversas pruebas demos-
traron que emplear todas en el entrenamiento de la CNN producia sobre-ajuste u overfitting,
por lo que se ha fijado el nimero 6ptimo de senales a emplear en 30000. Estas 30000 senales
son las Unicas que participan en el proceso de entrenamiento y se han dividido en 2 conjuntos,
el 80 % para entrenamiento (24.000 senales) y el 20 % para validacién (6.000 senales). Para
poder realizar una prueba mas exhaustiva e independiente de la CNN entrenada, hemos de-
finido un conjunto més con 1000 senales de test. Este conjunto de senales no participa en el
proceso de entrenamiento y validacién de la red neuronal y para garantizar su independencia
hemos empleado 70 senales de voz més que no estan presentes en los otros conjuntos y 15
respuestas impulsivas nuevas (10 de OpenAir y 5 sintéticas), lo que nos ha permitido generar
1050 senales de donde hemos seleccionado aleatoriamente 1000.

Por lo tanto nuestra base de datos estd formada por 3 conjuntos de senales de habla
modificadas por las caracteristicas de diversas salas con la distribucién siguiente:

1. Entrenamiento, con 24000 senales.
2. Validacién, con 6000 senales.
3. Test, con 1000 senales.

Sobre la definicién del ntimero de senales de voz y de respuestas impulsivas a emplear pa-
ra conformar la base de datos, dado que 25 respuestas impulsivas puede parecer un nimero
reducido, cabe destacar que es resultado de las pruebas preliminares realizadas en el proceso
de diseno. Durante estas se pudo observar que la precision final obtenida sobre los datos de
validaciéon dependia mucho maés de la variabilidad y diversidad del contenido del habla en las
seniales de entrenamiento que de la variabilidad de las respuestas impulsivas con parametros
de sala similares. Por ello se ha definido el conjunto de datos de entrenamiento para con-
seguir mas variabilidad en las senales de habla que en el nimero de respuestas impulsivas
empleadas para simular diferentes entornos acusticos. En estas pruebas preliminares se ha
tenido en cuenta también que el modelo podria sobre-ajustarse a los datos generados a partir
de respuestas de impulso sintéticas, por lo que los datos de entrenamiento se equilibraron
incluyendo un numero similar de respuestas de impulso reales, tal y como se ha descrito.
Mediante estos test se ha establecido también el niimero 6ptimo de senales a emplear en el
entrenamiento y validacién que ayudan a evitar este sobre-ajuste.
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Cabe mencionar que de todos los trabajos encontrados que se centran en la prediccién
de pardmetros acusticos de sala empleando modelos de CNN [90, 98, 99, 100, 101] y que se
describiran més adelante para comparar rendimientos, inicamente el iltimo predice més de 2
parametros acusticos y emplea un total de 29000 senales para realizar el entrenamiento de la
CNN. Es curioso que esta cifra esta cerca de la que hemos seleccionado en nuestro caso como
oOptima, teniendo en cuenta que no nos hemos basado en esa investigacién pues el mencionado
estudio se ha publicado recientemente cuando estdbamos realizando ya las pruebas de campo
de nuestro modelo de CNN.
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Figura 3.12: Histograma de los valores calculados de RT'60, C50, C80, STI y SII de la base de datos creada.

En la Figura 3.12 se pueden ver los histogramas de los parametros de sala calculados para
las senales de voz incluidas en la base de datos. Observamos por ejemplo que en el caso de
RT60 es donde se produce méas desequilibrio en el namero de sefiales, pues hay relativamente
pocas para algunos valores de reverberacién (3 segundos por ejemplo). En general los primeros
4 parametros, como se ha mencionado, se calculan a partir de las respuestas impulsivas por lo
que presentan una distribucion discreta en sus valores, mientras que SII, calculado a partir
de la senal de voz final presenta una distribucién continua con valores presentes en casi todo
el rango, echdandose de menos dinicamente valores por debajo de 0.2, debido a que obtener
valores tan reducidos de inteligibilidad es complicado en salas con dimensiones y distancias
reales de oyente a orador.

Como en el caso de la base de datos empleada para entrenar la CNN de los pardmetros
psicoactsticos, no hemos empleado técnicas de aumento de datos para incrementar el nimero
de senales. Como se ha mencionado, en las pruebas preliminares ya se observé que este
aumento producia rdpidamente un sobre-ajuste de la respuesta de la CNN y ademaéas no
permitia obtener senales con parametros ubicados en las zonas de interés para mejorar la
distribucién de los conjuntos, como por ejemplo RT60 de 3 segundos que presenta pocas
sefiales, sino que contribuia a aumentar el nimero de senales en los rangos donde ya estan
presentes.
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3.3.2. Diseno, configuracién y entrenamiento

El diseno de la CNN orientada a predecir los pardmetros actusticos de sala se basa en el
descrito anteriormente enfocado a pardmetros relativos a molestia psicoacustica. Por lo tanto
se ha repetido el esquema de emplear filtros cuyo tamano disminuye desde las capas de en-
trada hasta la salida, mientras que su nimero aumenta. La seleccion de hiperparametros que
estructuran las capas convolucionales se ha realizado probando numerosas arquitecturas hasta
lograr la méaxima precisién alcanzada en la respuesta. El esquema basico que ha presentado
la mejor respuesta se basa en unidades convolucionales formadas por 3 capas: Convolucional
+ Capa ReLU + Capa MaxPool. La capa de convoluciéon temporal es seguida por una ca-
pa de activacion Rectified Linear Unit (ReLU) que pone a 0 cualquier entrada negativa. La
siguiente capa (MaxPool) realiza un diezmado (downsampling) transmitiendo inicamente el
maximo de los elementos indicados. Esta unidad convolucional se repite 4 veces y forma el
nucleo de la red neuronal disefiada, que se puede ver esquemaéticamente en la Figura 3.13
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Figura 3.13: Disefio CNN parametros actsticos de sala.

Partiendo de una senal de voz se llega al conjunto descrito de 4 unidades convolucionales.
Les sigue una capa DropOut con una probabilidad de abandono de 0.3 que evita el sobre-
ajuste y una capa Flatten o de aplanamiento que convierte las matrices en un vector. Esta
capa conduce a la capa FullConnected que reduce la salida a 5 elementos seguida de la capa
final de activacién por regresién lineal que proporciona la prediccion de RT60, C'50, C80,
STIy SII.

La descripcion detallada de los pardmetros de cada capa se puede ver en la Tabla 3.11.
Desde la capa de entrada donde llegan las 56000 muestras de la senal de voz se puede ver
cémo a lo largo de la CNN el niimero de filtros convolucionales aumenta al mismo tiempo
que disminuye su tamano para converger en la capa de salida con las 5 predicciones de los
parametros de sala.

La profundidad de la red ha sido disenada hasta alcanzar la mejor precisién, siendo de
destacar que es mucho menor que la utilizada por la mayoria de las CNNs de ultima genera-
cién aplicadas a acustica en tareas como la clasificacién de sonidos o la deteccién de eventos,
sin embargo es considerablemente superior a los tnicos que hemos encontrado enfocados a
la prediccién de pardmetros de sala de forma individual o en conjunto. Nuestro modelo de
CNN consta de 322955 parametros entrenables, que si bien es muy reducido comparado con
AlexNet (62.3 millones de pardmetros entrenables), es 100 veces superior a otros modelos
de CNN mads cercanos al nuestro, como el presentado en el estudio [100], que declara 8737
pardmetros entrenables, si bien para predecir 2 pardmetros acusticos tnicamente (RT60 y
DRR, Direct to Reverberant Ratio). Como se vera mas adelante el hecho de tener una CNN de
tamano comedido redundara en una velocidad de ejecucién elevada que es una caracteristica
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muy interesante nuestro caso.

Tabla 3.11: Descripcién de capas, CNN prediccién parametros acusticos de sala.

Capa Tamano Filtros Paso
Input 56000x 1

Convolutional S1 512x1 10 10
ReLU. S1

Max Pool S1 2x1 2
Convolutional S2 256x 1 20 5
ReLU. 52

Max Pool S2 2x1 2
Convolutional S3 128x1 40 2
ReLU. S3

Max Pool S3 2x1 2
Convolutional S4 64x1 60 1
ReLU. 5S4

Max Pool S4 2x1 2
Dropout 30 %

Flatten

Fully Connected 1x5

Regression Output 1x5

La funcién de coste que hemos definido es el error cuadratico medio o MSE (Root Mean
Square Error) (3.4) que serd minimizada durante el proceso de entrenamiento. El1 MSE es
muy sensible a los valores atipicos que difieren de la media, por lo tanto se ajusta bien a los
problemas basados en regresién, donde se espera que la distribucién de la salida condicionada
a los datos de entrada sea gaussiana, y donde pretendemos penalizar mas (cuadraticamente)
los valores de error mas grandes que los pequenios. Esto nos permite minimizar los errores mas
grandes con mayor prioridad sobre los mas pequenos durante el proceso de entrenamiento.
Como resultado, la CNN se adapta al uso final en el que grandes errores en la prediccién
de los parametros actsticos llevarian a un analisis erréneo del comportamiento de la sala
analizada.

1o
MSE ==Y (Y;-Y;)? 3.4
2 =) (3.4)
Como optimizador, de todos los ensayados, el que mejor resultado ha devuelto ha sido el
Adam (derivado de adaptive moment estimation), que se suele emplear mucho en aplicaciones
de deep learning enfocadas al procesado de lenguaje natural donde ha demostrado un exce-
lente desempeno. Este optimizador es una extensién del SGD descrito anteriormente, donde

en lugar de emplear una tasa de aprendizaje fija para todas las actualizaciones de pesos,
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que no cambia durante el entrenamiento, el optimizador Adam mantiene una tasa para cada
parametro entrenable y adapta esta tasa al desarrollo del proceso de aprendizaje. Para ello
se basa en el primer momento promedio (la media),como otros optimizadores, pero haciendo
uso ademas de la media de los segundos momentos de los gradientes (o varianza descentrada),
modificados por los pardmetros 51 y B2 respectivamente. Para la configuracion del optimiza-
dor Adam hemos definido los hiperpardametros siguientes: tasa de aprendizaje («) de 0.001,
B1 de 0.9 y B2 de 0.999.

Otros hiperparametros que se han definido son la tasa de regularizacién L2 que se ha
establecido en 0.001, el mini-bloque, establecido en 512 con barajado de datos en cada ite-
racién y nimero maximo de iteraciones o epochs establecido en 350, empleando una funcién
que almacena el modelo cada vez que se reduce el MSE en validacién durante el proceso de
entrenamiento.

MSE Modelo Loss Modelo
— Entrenamiento — Entrenamiento
o) -‘ Validacion 0 -‘ Validacion
15 15
w @
9 0 g
= 10
| L | L
5 " L A o . L._p.
o v] 100 150 200 250 =00 350 1] a0 100 150 200 250 200 350
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Figura 3.14: MSE y Funcién de Coste (Loss) en proceso de entrenamiento.

En la Figura 3.14 se puede ver como evoluciona el MSE a la salida de la red neuronal
mientras se reduce la funcién de coste (Loss) durante el proceso de entrenamiento. El entre-
namiento del model de CNN se ha realizado en el equipo informatico descrito en la Tabla 2.2,
como PC-1, como en el caso anterior y que estd equipado con una tarjeta grafica NVIDIA
GeForce GTX 1060 con 6 GB de memoria dedicada. Cabe mencionar que la GPU tinicamente
se ha empleado en el proceso de entrenamiento de la CNN y no para ninguna otra prueba
realizada sobre la CNN entrenada.

Como en el caso anterior con el modelo de CNN dedicado a parametros psicoactsticos, se
han realizado numerosas pruebas variando los hiperparametros para el entrenamiento hasta
encontrar el ajuste perfecto y obtener el minimo MSE a la salida de la red neuronal. Ademés
se han ensayado diferentes estructuras, nimero y dimensiones de capas. Desde el primer
resultado que arrojaba un 16.2946 de MSE medio, hemos realizado los ajustes necesarios
hasta llegar a un MSE 0.0856 de media para la predicciéon de los 5 parametros sobre el
conjunto de datos de validacién.

3.3.3. Evaluacion y resultados

Una vez concluido el proceso de entrenamiento del modelo de CNN descrito, se ha pro-
cedido a evaluar su rendimiento de forma exhaustiva, tanto en términos de precisién como
de velocidad de ejecucion sobre diferentes dispositivos y escenarios, como se describe a con-
tinuacién.
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Analisis de pesos entrenados.

En la Figura 3.15 se puede ver una representacion de los pardmetros o pesos entrenados
correspondientes a la primera capa convolucional de la CNN. Puesto que es un modelo basado
en deep learning al que se le suministra una senal de audio en bruto a la entrada, es en estas
primeras capas donde la CNN implementa por si sola la primera extraccién de caracteristicas.
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Figura 3.15: Pesos entrenados de la primera capa convolucional del modelo.

Se observa como los filtros aprendidos presentan diferentes caracteristicas espectro-temporales
que se aprecian en la forma de onda que toman los pesos aprendidos. En los filtros F3, F7 o
F10 se pueden ver claramente modulaciones en frecuencia con diferentes frecuencias modu-
ladoras, situdndose la més baja en F7 por ejemplo. Al estar viendo los filtros en el dominio
temporal, podemos apreciar también cémo se realiza un filtrado por secciones de la senal de
entrada, como por ejemplo en el filtro F2, donde hasta la muestra 350 se aplica un filtrado con
unas caracteristicas y de ahi al coeficiente 512, con otras, realizindose asi un pseudo-anali-
sis por tramos de la seccién de entrada, derivado seguramente por la presencia de senales
de voz seguidas de algin tramo de silencio en muchas de las senales presentes en la base
de datos. Observamos una analogia entre este comportamiento que implementa de manera
automatica la CNN durante el proceso de entrenamiento y la extraccién de caracteristicas
espectro-temporales que realizarfamos nosotros en una analisis de la senial y que también
implementan los algoritmos de calculo de los parametros acusticos de sala.

Evaluacion de precisiéon en prediccion.

La siguiente serie de pruebas estan relacionadas con la evaluacién del error cometido en
prediccion por la CNN entrenada. Midiendo este sobre el conjunto de datos de validacién y
test al realizar las predicciones de los 5 pardametros acusticos de sala.

En este caso, hemos evaluado los errores dnicamente sobre los conjuntos de datos de
validacién y test sin evaluar sobre el conjunto de entrenamiento, pues con ellos tendremos
una muestra de un conjunto de datos que ha participado en el proceso de entrenamiento y
de un conjunto de datos totalmente independiente. Para apreciar mejor la precision de la
CNN se han evaluado diferentes expresiones del error experimental cometido en prediccién.
El primero evaluado ha sido el error cuadratico medio (MSE), empleado como funcién de
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coste durante el entrenamiento segin la expresion 3.4 de la seccién 3.3.2). Se ha evaluado
también el error medio absoluto o MAE (Mean Absolute Error) calculado segin 3.5 que nos es
util para cuantificar la precisién de la CNN observando el error cometido de forma absoluta,
y que representaria la distancia vertical promedio de las predicciones a la recta ideal de los
valores correctos calculados. El siguiente error calculado es el error relativo medio (3.6) que
cuantifica el porcentaje de error cometido frente a los valores reales para cada parametro.
Para apreciar mejor los resultados cabe recordar que el MSE se mide en las mismas unidades
al cuadrado que el pardmetro que se estima, por ejemplo para RT60 serian [s?]. El MAE
se mide en las mismas unidades que el pardmetro estimado y el MRE en nuestro caso lo
expresamos en porcentaje al ser una relacion y carecer de unidades.

i |Yi Y
MAE:M (3.5)
n
1~ Y - Yl
MRE(%) =~ > —5 100 (3.6)

i=1 i

EN las Tablas 3.12 y 3.13, se pueen ver los valores descritos de MSE, MAE y MRE en
porcentaje por parametro acustico, para los datos de validacién y test respectivamente. Junto
a ellos se muestra también la varianza media del error (o) y el valor de la correlacién cruzada
o correlacion Pearson media (p) entre las predicciones y los valores correctos.

Tabla 3.12: Evaluacion de error en prediccion, datos de Validacion.

RT60 (s) C50 (dB) C80 (dB) STI  SII | Media

MSE 0.0117 0.1981 0.2181  0.0002 0.0005 | 0.0857
MAE 0.0569 0.2630 0.2850  0.0088 0.0128 | 0.1253
MRE (%) |  4.88 7.37 9.06 146 142 | 4.84
Error o 0.0935 0.2970 0.3020  0.0097 0.0189 | 0.1442
p 0.9959 0.9970 0.9979  0.9937 0.9861 | 0.9941

Tabla 3.13: Evaluacién de error en prediccion, datos de Test.

RT60 (s) C50 (dB) C80 (dB) STI SII | Media

MSE 0.0134 0.2100 0.2235 0.0003 0.0008 | 0.0896

MAE 0.0652 0.2788 0.2921 0.0132 0.0205 | 0.1339
MRE (%) 5.59 7.82 9.29 2.19 2.28 5.43
Error o 0.0957 0.3636 0.3718 0.0135 0.0211 | 0.1732

p 0.9951 0.9969 0.9978 0.9919 0.9697 | 0.9903

Como es logico, los errores cometidos en prediccién sobre el conjunto de senales de valida-
cién son inferiores, debido a que se emplean para validar el entrenamiento de la red neuronal
y por lo tanto participan de este proceso activamente, pero nos sirve para comprobar que el
comportamiento es correcto y 1égico. Los datos de test no han participado de ninguna forma
en el proceso de entrenamiento, por lo que son una muestra mucho més precisa y objetiva
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del desempeno de la CNN a la hora de predecir los pardmetros acusticos de sala.

Como se puede ver en la Tabla 3.13, observando el MRE en porcentaje, obtenemos un
5.43 % de error de media para los 5 pardmetros, pero de forma individual en ningin caso
se supera el 10% de error para ningin pardmetro, acercdndose tnicamente a esta cifra las
predicciones de C80 en el peor caso. Cabe mencionar en este andlisis que excepto para C'50
y C80, para ninguno de los otros 3 parametros se alcanza el 6 % de error. Examinando el
error cometido en el conjunto de parametros, se aprecia una tendencia a cometer mas error
en los parametros que originalmente dependian del calculo previo de la respuesta impulsiva
de la sala, como son RT'60, C'50 y C80, caso aparte el de STI que muestra una precisién
excelente en prediccién. Esta dificultad para estimar estos pardmetros a partir de una senal
de habla, que parece fallar para ST'I estd motivada principalmente por la distribucion y
varianza de los datos de entrenamiento. Recordando la Figura 3.12 vemos que para C50 y
C80 disponemos de datos peor distribuidos que para RT'60, con muchos valores de estos
parametros con poca o nula representacion en la base de datos. La distribucién y varianza
de los datos mejora considerablemente para ST, viéndose reflejado en los excelentes resul-
tados de prediccién, como sucede con SII, que si bién es un parametros que si se calcula
originalmente a partir de una senal de habla, se puede observar que posee la distribuciéon mas
constante de datos pese a tener poca representacion de valores bajos de SII (inferiores a 0.3).

Los resultados de MRE que nos da una visién general del porcentaje de error pueden
dar lugar a confusion, pues estamos trabajando con pardmetros acusticos de magnitudes
muy diferentes, donde para valores proximos a 0, por ejemplo, que son poco habituales en
C50, un error de 1 dB representaria un porcentaje muy elevado, pero en la practica seria
practicamente inapreciable. Por ello lo hemos complementado con el MAE, que nos muestra
para cada pardmetro el error medio cometido en las mismas unidades del parametro estimado,
por lo que es sumamente 1util para relacionarlo con medidas practicas reales.

Viendo los resultados del MAE podemos apreciar que de media por ejemplo en el caso de
RT60 se comete un error de 0.065 s o lo que es lo mismo 65 ms que es una cifra totalmente
aceptable para la mayoria de aplicaciones de monitorizacion de espacios acisticos siendo muy
préximo a la minima diferencia perceptible, como se comenta mas adelante. Algo similar pasa
con el error cometido en C50 y C80, donde el error no llega a 0.3 dB de media, lo que seria
practicamente inapreciable para el oido humano y ratifica el buen desempeiio de la CNN a
la hora de predecir los pardmetros. Mencién a parte tiene la predicciéon de los parametros
relacionados directamente con la inteligibilidad, ST 1 y SII, donde el error cometido es el
menor del 2.3% en ambos casos. Si observamos el MAE cometido en la prediccién de estos 2
parametros, ronda el 0.02 de media, que para dos pardmetros cuyos valores estdn dentro del
intervalo [0 - 1] representa una precisién muy elevada.

Estos buenos resultados respecto a la precisién se ven ratificados observando los JND
de los parametros acusticos predichos por la CNN. Los JND, de Just-Noticeable Difference
evalian la sensacion subjetiva que produce cada pardmetro acustico y cuantifican la minima
diferencia que es capaz de percibir el ser humano promedio. Observando diferentes estudios
[102, 103, 75], y para los pardmetros de los que hay datos, los JND establecidos para los
parametros RT60, C'50, C80 y ST se pueden ver en la Tabla 3.14. Junto a los JND in-
cluimos el MAE y la desviacién estandar del error cometido en prediccién sobre el conjunto
de datos de test por nuestro modelo de CNN. Observamos facilmente que practicamente en
todos los casos estamos por debajo o muy por debajo del JND definido para el pardmetro,
pues Unicamente para RT60 superamos en un 0.5 % el JND definido y una vez més, en un
caso practico, arrojaria resultados perfectamente ttiles.
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Tabla 3.14: JND y error en prediccién, datos de Test.

RT60  C50 Ccs0  STI

JND 5% 1dB 1dB  0.03
MAE 0.06 0.28dB 0.29 dB 0.01
MRE (%) | 5.59 7.82 929  2.19
Error o | 0.09 0.36 037  0.01

Queda patente por lo tanto el buen comportamiento en prediccion, pues el error cometido,
que por supuesto estd presente, en la mayoria de aplicaciones seria asumible o inapreciable si
observamos los JND para los distintos parametros. Otro indicador del buen desempeno del
modelo de CNN entrenado es el coeficiente de correlacion cruzada p por pardmetro que se
puede ver en la anterior Tabla 3.13, con una media de 0.99 para los 5 parametros predichos,
y que solo baja de 0.99 para SII con una correlaciéon de 0.96, que es muy elevada también.

Distribucion del error.

Ademas de los valores medios de error para cada parametro actustico, es interesante obser-
var como se distribuye el mismo en las predicciones. Para ello, en la Figura 3.16 se muestran
los diagramas de dispersién con la prediccién de los pardmetros psicoacusticos RT60, C50,
C80, STI y SII como circulos azules frente a los valores calculados de los mismos como
lineas discontinuas rojas, para las sefiales del conjunto de datos de test.

Se puede ver cémo la distribucién de las predicciones se intenta ajustar a la linea ideal,
alejandose logicamente en zonas donde se disponia de menos datos en el entrenamiento, como
por ejemplo para valores superiores a 2.5 s para RT60 (Figura 3.16a) o inferiores a 0.3 para
SII (Figura 3.16e).

Se aprecia también como para los parametros C'50 y C'80, donde el error medio es mayor
que en el resto, las predicciones no se alejan tanto como podria parecer a priori, tal y como
comentamos antes, debido a que el intervalo de valores para estros parametros va de -10 dB
a 40 dB y los errores situados proximos a 0 dB incrementan mucho la media porcentual de
error, falseando el buen comportamiento de la CNN.

Si bien es habitual apreciar un efecto o error de sesgo en los diagramas de dispersién
como los mostrados, en forma de valores de prediccién que se alejan méas de la recta ideal
en los extremos, como se puede apreciar ligeramente en las predicciones de STI entre los
valores de 0.3 y 0.4 o de SII de 0.2 a 0.4, este efecto sélo se nos presentd con las primeras
configuraciones mas sencillas de la CNN. Durante el proceso de diseno comprobamos que
este efecto se mitigaba a medida que incrementdbamos el nimero de pardmetros entrenables
de la red, aumentando el nimero de capas convolucionales y ajustando la dimension de las
mismas. Debido a esto no ha sido necesario tomar medidas para atenuar este efecto. Pese a
las limitaciones expuestas, al observar la distribucion de las predicciones de cada parametro
deducimos que en una aplicacién real de la CNN, funcionando embebida en el sistema IoT
de monitorizacién presentado en el apartado 2.2.2, los valores predichos para los parametros
acusticos de sala serfan perfectamente validos para la mayoria de analisis de sala rapidos
donde més que la precision se busca una idea general del comportamiento acistico de un
recinto, como se mostrara mas adelante.
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Figura 3.16: Parametros acusticos de sala. Prediccién vs. valores calculados.

Comparativa con estudios similares.

No existen demasiados estudios centrados en modelos de CNN capaces de predecir si-
multdneamente mas de un parametro acustico de sala. Menos aun que empleen técnicas de
aprendizaje profundo para alimentar la red neuronal con audio sin procesar y no con parame-
tros del audio precalculados. Algunas de las aproximaciones existentes enfocadas a predecir
parametros acusticos de sala, lo hacen de forma individual (las més habituales) y no en con-
junto como nuestro modelo. En este contexto, los modelos descritos en los estudios [90, 98]
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y [99] han sido disenados para predecir RT'60, C50 y ST'I respectivamente. Respecto a mo-
delos de CNN diseniados para predecir mas de un parametros actstico de forma simultanea,
tnicamente hemos hallado los estudios [100] y [101]. En concreto, [100] se centra en estimar 2
pardametros, RT'60 y DRR, mientras que el estudio presentado en [101] considera un conjunto
més amplio que incluye RT60, C80 y STI.

Debido a que estos estudios emplean bases de datos diferentes entre si y diferentes a la
nuestra también, la comparacién de resultados directa no es precisa y se debe observar tnica-
mente a titulo orientativo. Asi, en una primera comparativa hemos empleado los resultados
publicados en cada caso, recalculando nuestras métricas de error en términos de RMSE para
contrastar resultados. En la Tabla 3.15 se muestran los valores publicados de RMSE y co-
eficiente de correlacion cruzada para los trabajos mencionados junto con los obtenidos por
nuestro modelo sobre el conjunto de datos de test.

Tabla 3.15: Comparativa de rendimiento con otros modelos de CNN.

RT60 C50 C80 STI
Ref. Modelo | RMSE p RMSE p RMSE p RMSE p
[90] * 0.196  0.836 ; ; ; . ; ;
(98] * ; - 3.300  0.840 ; ; ; ;
[99] * - - - - - - 0.037  No data
[100] ** 0.161  0.919 ; - - ; ; ;
[101] ** 0.393 0.918 - - 2.038 0.943 0.040 0.913
Nuestro ** 0.115 0.995 0.458 0.996 0.472 0.997 0.017 0.991
* Modelos que predicen un solo pardmetro
** Modelos que predicen més de un parametro

Tal y como menciondbamos, aunque la tabla puede ser util para confirmar que los valores
alcanzados se ajustan a los del estado del arte, con mejor rendimiento en todos los casos, hay
que tener especial cuidado al comparar dichos valores debido a las consideraciones anteriores,
pues la evaluacion se estd realizando sobre datos distintos.

Para poder realizar comparaciones precisas necesitamos o emplear los mismos datos que
usa el estudio con el que queramos comparar sobre nuestro modelo de CNN, o implementar
el modelo de CNN descrito en el estudio y evaluarlo con nuestros datos. Implementar los
modelos descritos plantes el problema de cometer errores a la hora de definir las opciones de
entrenamiento junto a otros hiper-parametros de los modelos, debido a que no se describen
con detalle en las publicaciones, por lo que optamos por buscar las bases de datos disponibles
para emplearlas con nuestro modelo de CNN y evaluar el rendimiento.

Asi pues, analizando las bases de datos empleadas en los mencionados estudios, procedi-
mos a descartar las que no se adapten a nuestro caso, como las creadas a medida por no ser
de acceso publico y las que no se basan en senales de voz como entrada de los modelos. Eso
nos deja con las empleadas en los estudios [90, 100, 101] y aunque nos interesé el caso de [101]
debido a que el modelo descrito permite predecir méas de 2 parametros, no pudimos obtener
la base de datos SMILE-2004-Sound library of architecture and environment. Debido a esto
hemos seleccionado la base de datos del ACE Challenge [104], que se emplea tal cual en [90]
y parcialmente en [100], ademds de haber sido sugerida por algunos revisores de la revista
IEEE-Internet Of Things Jounal para realizar una evaluacion mas precisa de nuestro modelo.



84 CAPITULO 3. REDES NEURONALES

La base de datos del ACE Challenge Corpus la conforman 3 elementos: diferentes res-
puestas impulsivas medidas en 7 salas diferentes, sefiales de ruido de 3 fuentes diferentes
(ambiente, ventilador y murmullo) y senales de voz con frases tomadas de la base de datos
TIMIT [85]. Empleando estos componentes, el software incluido en el ACE Challenge Corpus
permite obtener 2 datasets, Development y Evaluation, con 2000 y 16000 senales respectiva-
mente. Debido a que en el articulo de la referencia [100] emplean las respuestas impulsivas
del ACE Challenge Corpus para probar técnicas de aumento de datos en el modelo de CNN,
en lugar de los 2 conjuntos de datos tal cual, hemos decidido realizar la comparacién con
el estudio de la referencia [90], que es de los mismos autores pero que emplea los datos del
ACE Challenge sin alterar. Empleando por lo tanto el conjunto de datos del ACE Challenge,
hemos realizado diferentes pruebas para proporcionar una comparacién més robusta frente a
otro modelo de CNN empleando los mismos datos.

En la Tabla 3.16 se pueden ver los resultados de MSE y de correlacién obtenidos al evaluar
nuestro modelo frente a los publicados en [90] con los mismos datos del ACE Challenge Da-
taset. En primer lugar, hemos empleado el conjunto de datos Evaluation del ACE Challenge
para probar nuestro modelo CNN sin reentrenamiento, obteniendo un valor de MSE de 0,041
en la prediccién de RT60, que légicamente es superior al obtenido sobre nuestro conjunto de
datos de test.

Tabla 3.16: Evaluaciéon del modelo con la base de datos del ACE Challenge.

RT60
Modelo de CNN MSE P
Ref. [90] 0.0384 0.836

Nuestro, sin reentrenamiento | 0.0421 0.8101

Nuestro, con reentrenamiento | 0.0309 0.9316

No obstante, pese a que este valor sitiia a nuestro modelo de CNN cerca del nivel de otros
enfoques del estado del arte, nuestro modelo no ha contado en el proceso de entrenamiento
con ningdn de los incluidos en el ACE Challenge, lo que le permitiria adaptar aun mas su
respuesta. Para verificarlo, en segundo lugar, volvimos a entrenar nuestra red anadiendo el
conjunto de datos Development del ACE Challenge Corpus a nuestros datos, sin cambiar
ninguno de los hiperparametros de la red neuronal, ni de disefio, ni de optimizacién, ni por
supuesto de entrenamiento, para no cambiar el modelo disenado y descrito en esta Tesis y
poder evaluar su capacidad de adaptacion inicamente anadiendo datos de naturaleza distinta
a los empleados inicialmente. El modelo reentrenado proporciona mejores resultados de MSE
al probarlo de nuevo con el conjunto de datos Evaluation del ACE Challenge, alcanzando un
MSE de 0,030 y un mayor coeficiente de correlacién también.

Es de remarcar llegados a este punto, que el rendimiento alcanzado por nuestro modelo de
CNN es ligeramente superior al obtenido en [90] en términos de RT60, teniendo en cuenta que
nuestro modelo propuesto estd disenado para proporcionar al mismo tiempo la estimacién
de 4 parametros acuisticos mas simultdneamente, confirmando asi objetivamente la eficacia
del mismo. Ademads se ha podido comprobar como la inclusién de seniales con diferentes
caracteristicas espectro-temporales permite a la CNN adaptarse al nuevo conjunto, sin haber
cambiado parametros de entrenamiento, por lo que deducimos que ajustando estos parametros
conseguiriamos una mejor respuesta aun.
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Tiempo de procesado.

En el caso de los parametros actsticos de la sala, puede parecer que no es demasiado
importante poder trabajar en tiempo real, dado que las caracteristicas fisicas de la sala no
cambian de manera brusca en el tiempo. Sin embargo, cambios en la ocupacién de la sala o
en el mobiliario de la misma pueden ocasionar que las caracteristicas actisticas de esta varien
produciendo efectos indeseados. Por ejemplo, si deseamos medir la inteligibilidad del habla o
la claridad en diferentes posiciones de una sala de forma continua mientras se pronuncia un
discurso o una conferencia, es muy importante poder obtener estos parametros lo més rapido
posible para asegurar una buena comunicacién.

La velocidad de célculo es esencial también en el caso de una red WASN que implemente
el célculo en el propio nodo, ya que estos dispositivos, como hemos descrito anteriormente,
disponen de capacidades de calculo limitadas. Este es precisamente nuestro caso, ya que de-
seamos realizar el calculo de los parametros acusticos dentro de cada nodo del sistema IoT
de monitorizacién que hemos disenado, descrito en el apartado 2.2.2.

Asi pues, para realizar esta prueba, hemos tomado el conjunto de datos de test con 1000
seniales de voz y hemos medido el tiempo necesario para calcular los parametros acusticos
de sala directamente, a partir de las respuestas al impulso en el caso de RT60, C50, C80 y
ST1 y a partir de la propia senal de voz en el caso del SII. A continuacién, hemos medido el
tiempo empleado por la CNN en predecir los mismos parametros, en este caso solo a partir de
las senales de habla del mismo conjunto de datos. Para el proceso de cédlculo directo mediante
algoritmos de procesado de senal cldsico, hemos empleado los algoritmos mas optimizados,
empleados ya para evaluar los tiempos de cédlculo directo mostrados anteriormente en la Tabla
2.8 del apartado 2.4.2. Hemos utilizado también los mismos dispositivos que en el caso del
célculo directo, 2 ordenadores personales (1 de sobremesa y uno portatil) y 2 SBC, etiquetados
como 'PC-1’, "PC-Portatil’, 'UDOO X86’ y 'Raspberry Pi’; con las especificaciones técnicas
mostradas anteriormente en la Tabla 2.2 de la seccién 2.4, y que se resumen a continuacion:

= PC-1: Intel(R) Core(TM) i7-7700 CPU @ 3.60 GHz, 32 GB RAM, 1 TB HDD.

= PC Portétil: Intel(R) Core(TM) i7-1065G7 CPU @ 1.3 GHz, 16 GB RAM, 500 GB
SSD.

» Udoo X86 II-Ultra: Intel(R) Pentium (TM) N3710 @ 2.56 GHZ, 8 GB RAM, 500 GB
HDD.

= Raspberry PI 3B: Broadcom BCM2837 CPU @ 1.2 GHz, 1 GB RAM, 16 GB SDHC
class 10.

En la Figura 3.17 se puede ver de forma grafica una comparativa del tiempo empleado
por el célculo directo frente al tiempo empleado por la CNN, para obtener los 5 parametros
acusticos de sala de nuestro conjunto, (RT'60, C50, C80, STI y SII). Los valores mostrados
son las medias obtenidas empleando los 1000 audios del conjunto de datos de test y estan
mostradas empleando escala logaritmica en el eje X, debido a la gran diferencia entre los
tiempos obtenidos.

Probando sobre el ordenador de sobremesa (PC-1), el modelo de CNN permite predecir
los parametros acusticos de sala en un tiempo medio de 0.0039 s, frente a los 0.9590 s que
emplea el cédlculo directo, demostrando que la prediccion mediante nuestro modelo es 245.8
veces més rapida. En el ordenador portatil, la relacién disminuye ligeramente hasta 211.3
veces, manteniendo la ventaja no obstante de la red neuronal. Como se ha indicado, ademas
de la evaluacion sobre ordenadores personales, la buena precisién de la CNN la convierte en
una opcién viable para para ser empleada en dispositivos SBC en aplicaciones AI-IoT, por lo
que es de especial interés su evaluacién empleando estos.
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Figura 3.17: Pardmetros de sala. Tiempos de calculo directo vs prediccién por CNN en diferentes plataformas.

Debido a sus menores prestaciones, las pruebas sobre estos dispositivos presentan tiempos
més elevados, pero manteniendo una clara ventaja para la prediccién basada en nuestra CNN.
Sobre la placa Udoo X86 la prediccion es 78.8 veces mas rapida que el cdlculo directo, y utili-
zando la Raspberry Pi 3B llega a ser 104.1 veces mas rapida. Este aumento en la velocidad de
obtencién de los parametros acusticos de sala muestra la superioridad en velocidad de calculo
del modelo de CNN frente al calculo directo, mas teniendo en cuenta que la obtencién de la
respuesta impulsiva de la sala, necesaria para calcular ciertos parametros, anade complejidad
y tiempo de célculo.

Asi mismo, el sistema [oT con el modelo de CNN embebido permitiria la monitorizacién
continua de un recinto, como un aula docente por ejemplo, mientras se desarrolla la actividad
habitual en él sin tener que interrumpirla, gracias a que la prediccion se realiza a a partir de
senales de voz. Por otra parte, este aumento de velocidad de célculo supone un importante
ahorro de energia, permitiendo al sistema IoT emplear baterias y funcionar durante mas horas
en ausencia de conexién a la red eléctrica, lo que simplifica aun més la ubicacién de los nodos
del sistema.

Evaluacion de RMSE en pruebas de campo.

Finalmente, dado el buen desempenio respecto a precisién y tiempo de procesado, hemos
incluido el modelo de CNN entrenado en los nodos del sistema IoT descrito anteriormente
en el apartado 2.2.2, conformando en definitiva un sistema AI-IoT que hemos empleado para
realizar diferentes pruebas de campo en salas reales.

Estas pruebas tienen como objetivo realizar una prueba de concepto del marco total
propuesto en esta parte de la Tesis Doctoral, evaluando el rendimiento del sistema AI-IoT
completo en algunas aulas reales de las instalaciones de la Escuela Técnica Superior de In-
genieria de la Universidad de Valencia (ETSE-UV). Més concretamente, con estas pruebas
se pretende validar la capacidad del modelo de IA para predecir con exactitud el valor real
de los 5 pardmetros acusticos considerados, realizando las predicciones dentro de los nodos
del sistema IoT, transmitiendo y almacenando los valores calculados para su representacion
grafica.
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Figura 3.18: Ejemplo de posicionamiento de nodos del sistema AI-IoT con valores de SII.

El sistema Al-IoT probado se compone de 6 nodos receptores y 1 nodo de control, colo-
cados como se muestra en la Figura 3.18 para el caso de las aulas 1.0.1 y 2.1.1, marcados con
circulos rojos y azules respectivamente. En salas de grandes dimensiones o donde se deseen
mas puntos de muestreo, sélo es necesario reubicar los nodos y repetir el anélisis, como se
puede ver en la Figura 3.18a. Las fuentes de sonido han sido ubicadas en posiciones similares
a las empleadas por los oradores en estos espacios. En todos los casos, para calcular los valores
de referencia reales de los diferentes pardmetros, se realizaron previamente mediciones de la
respuesta impulsiva de la sala en las mismas posiciones en las que se colocaron los nodos del
sistema IoT.

En la Figura 3.19 se puede ver el caso concreto del andlisis realizado en el aula 1.1.3, con
la posicién de los nodos sobre el mapa de calor generado con los valores de inteligibilidad del
habla SII predichos en cada posicién de andlisis. Hemos incluido en este caso la direccién a
la que apunta el altavoz empleado por la directividad que puede presentar, como ayuda a la
hora de interpretar la informacion.
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Figura 3.19: Prueba de campo en en el aula 1.1.3 de la ETSE-UV, mapa de calor de SII y ubicacién de los nodos.

La Tabla 3.17 muestra los resultados obtenidos del andlisis realizado en el aula 1.1.3,
con los valores calculados frente a los estimados por la CNN para cada posicién y para cada
parametro acustico. Para realizar las predicciones se han reproducido seniales de habla dis-
tintas de las empleadas en las otras pruebas, extraidas de la base de datos DARPA-TIMIT
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Tabla 3.17: Resultados de prueba de campo del sistema AI-IoT sobre el aula 1.1.3.

Nodo RT60 (s) C50 (dB) C80 (dB) STI SII

IoT | Calc. | Pred. (¢) | Calc. | Pred. (o) | Calc. | Pred. (¢) | Calc. | Pred. (o) | Calc. | Pred. (o)
1 0.85 0.84 (0.10) 3.56 2.81(1.10) 6.53 5.63 (1.28) 0.64 0.64 (0.03) 0.74 0.66 (0.06)
2 0.84 080(0.08) 3.04 2.56(1.05) 6.18 5.39(1.24) 0.65 0.64 (0.02) 0.73  0.64 (0.06)
3077 091(0.12) 352 3.28(1.18) 7.06 6.25 (1.40) 0.65 0.65 (0.02) 0.73  0.71 (0.08)
4 081 0.86(0.12) 327 3.64(1.02) 685 6.60(1.19) 0.66 0.66 (0.02) 0.75  0.72 (0.06)
5 081 082(0.10) 3.28 3.27(1.03) 6.15 6.15(1.24) 0.66 0.65(0.02) 0.76 0.71 (0.06)
6 079 0.83(0.11) 430 4.24(1.05) 744 7.28(1.25) 0.67 0.67 (0.02) 0.77  0.77 (0.06)

MAE 0.0483 0.3183 0.4850 0.0033 0.0450

acoustic-phonetic continuous speech database, grabando en cada nodo a 44100 Hz, remues-
treando a 16 KHz y recortando la senal al tamano de la entrada de la CNN. El proceso se ha
repetido 10 veces para promediar varias predicciones y obtener una medicién maés fiable, por
lo que en la Tabla 3.17 se muestra la media de estas 10 predicciones en la columna Pred. (o),
junto a la desviacion estandar del error cometido entre paréntesis. La tltima fila de la tabla
muestra el error medio absoluto de prediccién de los 6 nodos para cada pardmetro acustico.

Como era de esperar, el error de prediccién es algo mayor que el obtenido al evaluar
el conjunto de datos de test. Esto se debe probablemente al desajuste al que se enfrenta
el modelo, que ahora predice sobre senales captadas dentro de una sala que no sélo no ha
participado en el proceso de entrenamiento sino que ademés pueden presentar caracteristicas
no deseadas como el ruido propio del micréfono, el ruido de fondo ambiental u otros sonidos
superpuestos que causan interferencias, debido a que el micréfono empleado es de bajo coste
y a que no se realiza ningun procesado de la senial actustica para mitigar estos efectos. No
obstante, viendo el rendimiento global del sistema, resumido en el MAE para los 6 nodos en
la dltima fila de la Tabla 3.17, este se sitia todavia por debajo de los valores JND [75, 102].
Los errores de prediccion para C'50, C80 y SII son un poco mas altos y pueden deberse a
los efectos no deseados comentados anteriormente, sin embargo los errores para RT60 y ST1
son ligeramente inferiores en esta prueba de campo a los de la evaluaciéon con los datos de
test.

Como se comentaba anteriormente, en la Figura 3.19 se muestra el mapa de calor ge-
nerado con los valores de inteligibilidad SII estimados por el sistema, que en este caso es
un parametro muy dependiente de la distancia a la fuente de sonido. Pese a que el error es
ligeramente superior al evaluado con los datos de test, este es de 0.045 de media, y sobre la
escala de SII, que recordemos va de 0 a 1, representa un 4 % de la misma. Esto lo convierte
en perfectamente 1til para realizar cualquier andlisis rapido, permitiendo detectar posibles
problemas de inteligibilidad, como se ve graficamente en la Figura 3.19 donde esta disminuye
visiblemente al aumentar la distancia al orador, aunque en el caso del aula 1.1.3, todos los
valores son superiores a 0.6, siendo buena inteligibilidad en lineas generales.

En cualquier caso, las predicciones obtenidas en esta prueba de campo, que es represen-
tativa de todas las realizadas en las diferentes aulas, han sido razonablemente precisas para
nuestra aplicacién, computacionalmente eficientes y libres de procedimientos de medicién
que implican la reproduccion de senales de prueba especificas. Esto confirma la validez del
marco propuesto para empleando nuestro modelo de CNN para la monitorizacién Al-IoT de
los parametros acusticos y de inteligibilidad del habla en la sala, permitiendo obtener una
descripcién significativa del comportamiento acistico de una sala.
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Los resultados descritos en este apartado se han publicado con detalle en el articulo de
revista [27], incluido en el compendio de publicaciones de esta Tesis como Anexo D.






Capitulo 4

Publicaciones y Contribuciones

En este capitulo se presentan las publicaciones realizadas durante el desarrollo de esta
Tesis Doctoral y las contribuciones resultado de las mismas.

4.1. Publicaciones

La presente Tesis Doctoral ha sido financiada mediante la Ayuda para contratos predoc-
torales BES-2017-082340, financiada por el Ministerio de Ciencia e Innovacién, la Agencia
Estatal de Investigacién, (MCIN/AEI /10.13039/501100011033) y por “FSE invierte en tu
futuro”. Esta ayuda estd asociada al proyecto de investigaciéon BIA2016-76957-C3-1-R, “Ur-
bauramon, Herramientas inteligentes para la gestion y control del paisaje sonoro urbano. Defi-
nicién de protocolos de monitorizacién y auralizacién. Intervenciéon en el Patrimonio Sonoro”,
correspondiente al Programa Estatal de Investigaciéon, Desarrollo e Innovacién Orientada a
los Retos de la Sociedad, en el Marco del Plan Estatal de Investigaciéon Cientifica y Técni-
ca y de Innovacién 2013-2016. Ello ha propiciado la colaboracién con personal investigador
multidisciplinar de diferentes entidades.

El trabajo de investigacion desarrollado en la presente Tesis Doctoral ha dado lugar a
diferentes resultados que se han publicado en revistas indexadas en el indice internacional
Journal Citation Reports (JCR) y presentado a diversos congresos nacionales e internaciona-
les. Estas publicaciones se han realizado en coautoria con los directores de la presente Tesis
ademads de distinto personal docente e investigador del departamento de Informatica y del
departamento de Fisiologia de la Universidad de Valencia, del departamento de Fisica Apli-
cada de la Universidad Politécnica de Valencia, del departamento de Fisica de la Universidad
Publica de Navarra, de la Escuela Técnica Superior de Arquitectura de Barcelona de la Uni-
versidad Politécnica de Catalunia Barcelona Tech y de la School of Computing, Engineering
and Physical Sciences de la University of the West of Scotland, con los que se ha colaborado
a lo largo del desarrollo de esta investigacién.

4.1.1. Publicaciones en revistas

Detalle de articulos publicados en revistas:

= Autores: Jesus Lopez-Ballester, Adolfo Pastor-Aparicio, Jaume Segura-Garcia, Santiago
Felici-Castell and Maximo Cobos.
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Titulo: Computation of psycho-acoustic annoyance using deep neural networks
Ano: 2019

Revista: Applied Sciences-Basel, Vol. 9, N°15, Pags. 1-12

Factor de impacto: 2.474 (Q2)

DOI: 10.3390/app9153136. [24]

Autores: A. Pastor-Aparicio, J. Segura-Garcia, J. Lopez-Ballester, S. Felici-Castell, M.
Garcia-Pineda, J.J. Pérez-Solano

Titulo: Psycho-Acoustic Annoyance Implementation with Wireless Acoustic Sensor Net-
works for Monitoring in Smart Cities

Ano: 2020

Revista: IEEE - Internet Of Things Journal, Vol. 7, N° 1, Pags. 128-136

Factor de impacto: 9.471 (Q1)

DOI: 10.1109/JI0T.2019.2946971. [83]

Autores: Jesus Lopez-Ballester, Adolfo Pastor-Aparicio, Santiago Felici-Castell, Jaume
Segura-Garcia, Maximo Cobos

Titulo: Enabling real-time computation of psycho-acoustic parameters in acoustic sen-
sors using convolutional neural networks

Afo: 2020

Revista: IEEE - Sensors Journal, Vol. 20, N° 19, Pags. 11429-11438

Factor de impacto: 3.301 (Q2)

DOI: 10.1109/JSEN.2020.2995779. [25]

Autores: Jesus Lopez-Ballester, Jose M. Alcaraz Calero, Jaume Segura-Garcia, Santiago
Felici-Castell, Miguel Garcia-Pineda, Maximo Cobos

Titulo: Speech Intelligibility Analysis and Approximation to Room Parameters through
the Internet of Things

Ano: 2021

Revista: Applied Sciences-Basel, Vol. 11, N° 4, Pags. 1430-1440

Factor de Impacto: 2.838 (Q2)

DOI: 10.3390/app11041430. [26]

Autores: Jesus Lopez-Ballester, Santiago Felici-Castell, Jaume Segura-Garcia, Maximo
Cobos

Titulo: AI-IoT Platform for Blind Estimation of Room Acoustic Parameters Based on
Deep Neural Networks

Afo: 2022

Revista: IEEE - Internet Of Things Journal

Factor de Impacto (ano 2021): 10.238 (Q1)

DOI: 10.1109/JI0T.2022.3203570. [27]

4.1.2. Publicaciones en congresos

Detalle de comunicaciones expuestas en congresos:

= Autores: Jaume Segura Garcia, Adolfo Pastor-Aparicio, Jesus Lopez-Ballester, Juan

J. Perez-Solano, Santiago Felici-Castell, Maximo Cobos-Serrano, Francisco Grimaldo-
Moreno, Miguel Arana-Burgui, Francesc Daumal-Domenech, Rosa Cibridn Ortiz de
Anda, Alicia Giménez-Pérez

Titulo: Descripcién del paisaje sonoro de las Fallas de Valéncia (2). Percepcién subje-
tiva y parametros psicoacusticos

Ano: 2018
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Congreso: FIA 2018 - XI Congreso Iberoamericano de Acustica; X Congreso Ibérico de
Actustica; 49° Congreso Espanol de Actistica - TECNIACUSTICA’18, 24-26 de octubre.
[105]

= Autores: Jaume Segura Garcia, Adolfo Pastor-Aparicio, Jesus Lopez-Ballester, Juan J.
Perez-Solano, Santiago Felici-Castell, Maximo Cobos-Serrano, José Montoya-Belmonte,
Ana Torres-Aranda, Juan M. Navarro-Ruiz
Titulo: Anélisis espacio-temporal de parametros psico-acusticos en entornos acusticos
urbanos usando sistemas IoT en tiempo real
Ano: 2018
Congreso: FIA 2018 - XI Congreso Iberoamericano de Actstica; X Congreso Ibérico de
Actustica; 49° Congreso Espanol de Actistica - TECNIACUSTICA’18, 24-26 de octubre.
[106]

= Autores: Jaume Segura-Garcia; Jesus Lopez-Ballester; Adolfo Pastor-Aparicio; Santiago
Felici-Castell; Méximo Cobos-Serrano; Juan J. Pérez-Solano; Antonio Soriano-Asensi;
Miguel Garcia-Pineda
Titulo: Visualization of nuisance information in acoustic environments using an IoT
System
Afo: 2019
Congreso: 48th International Congress and Exhibition on Noise Control Engineering -
INTER-NOISE 2019. [81]

= Autores: Adolfo Pastor-Aparicio, Jesus Lopez-Ballester, Jaume Segura-Garcia, Santiago
Felici-Castell, Maximo Cobos-Serrano, Rafael Fayos-Jordn, Rosa Maria Cibrian, Alicia
Gimenez-Perez, Miguel Arana-Burgui
Titulo: Zwicker’s Annoyance model implementation in a WASN node
Afo: 2019
Congreso: 48th International Congress and Exhibition on Noise Control Engineering -
INTER-NOISE 2019. [84]

= Autores: Adolfo Pastor-Aparicio; Jesus Lopez-Ballester; Santiago Felici-Castell; Jaume
Segura-Garcia; Rafael Fayos-Jordén; Miguel Garcia-Pineda
Titulo: Efficient implementation of an IoT deployment for sound-scape monitoring
Ano: 2019
Congreso: XIV Jornadas de Ingenierfa Teleméatica - JITEL 2019. [107]

= Autores: Adolfo Pastor-Aparicio; Jesus Lopez-Ballester; Santiago Felici-Castell; Jaume
Segura-Garcia; Rafael Fayos-Jordan; Juan José Pérez-Solano; Méximo Cobos; Miguel
Garcia-Pineda
Titulo: URBAURAMON: Herramientas inteligentes para la gestién y control del paisaje
sonoro urbano
Ano: 2019
Congreso: XIV Jornadas de Ingenieria Teleméatica - JITEL 2019. [108]

= Autores: Jaume Segura-Garcia, Santiago Felici-Castell, Jose M. Alcaraz Calero, Qi
Wang, Jesus Lopez-Ballester, Rafael Fayos-Jordan, Juan J. Pérez-Solano, Miguel Arana-
Burgui
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Titulo: Sistema basado en tecnologia 5G de monitorizacion psicoactstica del paisaje
sonoro en Smart Cities con ofloading computacional dindmico en el Edge

Ano: 2020

Congreso: Acustica 2020 - XI Congreso Ibérico de Actstica y 512 Congreso Esparol de
Acustica -TECNIACUSTICA’20, 21-23 de octubre. [109]

= Autores: Jesus Lopez-Ballester, Rafael Fayos-Jordan, Jaume Segura-Garcia, Santiago
Felici-Castell, Juan J. Pérez-Solano, Maximo Cobos, Rosa Cibridn, Alicia Giménez-
Pérez
Titulo: Andlisis de inteligibilidad y aproximacién a parametros de sala mediante Inter-
net de las Cosas
Ano: 2020
Congreso: Acustica 2020 - XI Congreso Ibérico de Actstica y 51° Congreso Espafiol de
Actstica -TECNIACUSTICA’20, 21-23 de octubre. [79]

= Autores: Jesus Lopez-Ballester, Santiago Felici Castell, Jaume Segura-Garcia, Juan José
Perez-Solano, Antonio Soriano-Asensi
Titulo: URBAURAMON: Herramientas inteligentes para la gestiéon y monitorizacién
acustica
Ano: 2021
Congreso: XV Jornadas de Ingenieria Telematica - JITEL 2021. [110]

= Autores: Jesus Lopez-Ballester, Santiago Felici Castell, Jaume Segura-Garcia, Juan José
Perez-Solano, Antonio Soriano-Asensi
Titulo: Sistema IoT para la monitorizacion de pardmetros de sala e inteligibilidad del
habla
Ano: 2021
Congreso: XV Jornadas de Ingenieria Telematica - JITEL 2021. [80]

= Autores: Jaume Segura-Garcia, Jesus Lopez-Ballester, Santiago Felici-Castell, Juan
J. Perez-Solano, Jose M. Alcaraz-Calero, Rafael Fayos-Jordan, Enrique A. Navarro-
Camba, Antonio Soriano-Asensi, Juan M. Navarro-Ruiz
Titulo: Soundscape monitoring of modified psychoacoustic annoyance with Next-Generation
EDGE computing and IoT
Ano: 2022
Congreso: 11th Euro American Conference on Telematics and Information Systems -
EATIS 2022. [111]

4.2. Contribuciones y Compendio de Publicaciones

Las publicaciones derivadas del trabajo desarrollado en esta Tesis pueden agruparse en 4
contribuciones que se describen a continuacién.

4.2.1. Primera Contribucién

Desarrollo y optimizacién de los algoritmos necesarios para el cdlculo de parametros de
molestia psicoactstica incluidos en el modelo de Zwicker, N, S, R, F'S. Desarrollo de un
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sistema completo que permite obtener todos los pardmetros mencionados ademaéas del indi-
cador general de molestia psicoactstica PA. Disefio e implementacién de un sistema IoT de
monitorizaciéon de bajo coste que permite el cdlculo de estos pardmetros ya sea en los nodos
distribuidos o en el nodo central, minimizando los efectos de las limitaciones que presentan
los dispositivos de recursos limitados.

Implementacién de un sistema que permite la visualizacion intuitiva de los valores de los
parametros calculados para cada posicién estudiada mediante los nodos del sistema IoT.

Los elementos desarrollados en esta contribucién se han expuesto en diferentes congresos
nacionales e internacionales a lo largo de su evoluciéon, como puede verse en las referencias

[81, 84, 105, 106, 107, 108, 109, 111].

4.2.2. Segunda Contribucién

Disenio y entrenamiento de una red neuronal convolucional que permite la prediccion de
los parametros de molestia psicoacustica mediante aprendizaje profundo, con una precisién
elevada y una carga computacional muy inferior al calculo directo. Desarrollo de una base
de datos propia basada en sonidos urbanos para realizar el entrenamiento y verificacién del
modelo de CNN disenado.

Inclusién del modelo de CNN entrenado en el sistema de monitorizacion IoT permitiendo
la monitorizacién y visualizacion de pardmetros psicoacusticos en tiempo real.

Esta contribucién se ha publicado en dos articulos de revista (Anexos A y B) que forman
las dos primeras publicaciones del compendio que se presenta en esta Tesis:

= “Computation of psycho-acoustic annoyance using deep neural networks”, Applied
Sciences-Basel, 9 (15), 1-12, 2019. [24]

= “Enabling real-time computation of psycho-acoustic parameters in acoustic sensors
using convolutional neural networks”, IEEE - Sensors Journal, 20 (19), 11429-11438,
2020. [25]

4.2.3. Tercera Contribucion

Desarrollo y optimizacién de los algoritmos necesarios para el cdlculo de un conjunto de
parametros acusticos de sala, RT60, C'50, C80, STI y SII. Implementacion de un sistema
completo que permite obtener la respuesta impulsiva de una sala y calcular el conjunto de
parametros acusticos empleando esta junto a seniales de voz. Mejora del sistema IoT de
monitorizacién disenado mediante la inclusiéon del protocolo de comunicaciones MQTT y
adaptacién del mismo al cdlculo de los pardmetros acusticos de sala. Adaptacién del sistema
de representacion implementado a los nuevos parametros mejorando las caracteristicas de la
representacion.

Esta contribucién se ha expuesto en diferentes congresos nacionales e internacionales,
como puede verse en las referencias [79, 80, 110]. Ademds, la contribucién se ha publicado
en un articulo de revista que forma la tercera publicacién (Anexo C) del compendio que se
presenta en esta Tesis:

= “Speech Intelligibility Analysis and Approximation to Room Parameters through the
Internet of Things”, Applied Sciences-Basel, 11 (4), 1430-1440, 2021. [26]

4.2.4. Cuarta Contribucién

Disenio y entrenamiento de una red neuronal convolucional que permite la prediccion de
los parametros de sala mencionados en el punto anterior mediante aprendizaje profundo, a
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partir de senales de voz, evitando el proceso previo de calculo de la respuesta impulsiva de la
sala, con elevada precisién y un tiempo de procesado muy inferior al empleado por el calculo
directo empleado en el apartado anterior. Este proceso incluye el desarrollo de una base de
datos propia basada en respuestas impulsivas tanto sintéticas como reales y sefiales de habla
que permite el entrenamiento y verificacién del modelo de CNN disenado.

El rendimiento del modelo se ha evaluado empleando también una base de datos publica
conocida, tanto sin reentrenar como reentrenando para ajustar la respuesta a los nuevos datos,
devolviendo resultados muy buenos teniendo en cuenta que no se han modificado ni ningin
hiperparametro del modelo de CNN ni ninguna opcién de entrenamiento.

Inclusién del modelo de CNN entrenado en el sistema de monitorizaciéon IoT permitiendo
la monitorizacién y visualizacion de los pardametros acusticos de sala de manera rapida y
precisa, verificado con pruebas de campo en entornos reales.

Esta contribucién ha sido publicada en el articulo de revista que define la cuarta publi-
cacién del compendio de esta Tesis, incluido como Anexo D:

= “Al-IoT Platform for Blind Estimation of Room Acoustic Parameters Based on Deep
Neural Networks”, IEEE - Internet Of Things Journal, 2022. [27]



Capitulo 5

Conclusiones

En este capitulo que concluye la memoria de esta Tesis Doctoral, se exponen las conclu-
siones extraidas del desarrollo de la misma, ademés de las ideas relativas a trabajos futuros
que se podrian realizar.

5.1. Conclusiones

Los parametros acusticos nos permiten cuantificar de manera objetiva diferentes carac-
teristicas tanto del sonido que nos rodea en un emplazamiento concreto, que define el paisaje
sonoro o soundscape, en este caso mediante parametros psicoacusticos, como del comporta-
miento actustico del entorno, mediante los parametros acusticos de sala.

Los parametros acusticos son dependientes y propios del emplazamiento donde se miden
y del sonido presente en el mismo, por lo que disponer de un sistema de monitorizaciéon que
permita estimarlos en diferentes posiciones es de sumo interés. Las redes de sensores acusticos
inalambricos o WASN pueden ser muy ttiles en este cometido gracias a sus caracteristicas
crecientes en materia de almacenamiento, conectividad y bajo consumo, que ha propiciado
la aparicién del Internet de las Cosas o Internet of Things. Sin embargo existen ciertas difi-
cultades para implementar el cdlculo de los parametros acusticos dentro de nodos IoT, por
un lado relativas a la complejidad de los algoritmos de céalculo, y por otro a los diferentes
procesos previos necesarios, como puede ser la obtencién de la respuesta impulsiva de la
sala. El desarrollo de nuevos sistemas de monitorizacién acustica, tiene que aportar solucio-
nes a estas dificultades planteadas, tanto a nivel de aceleraciéon de calculos, como a nivel
de simplificacién de despliegues. La inteligencia artificial (AI) en forma de redes neuronales
convolucionales, puede aportar soluciones a estos problemas dando lugar a un sistemas de
monitorizacién AI-IoT que permitan obtener los parametros de forma rapida y precisa, sin
necesidad de complejas operaciones previas o grandes despliegues de sistemas cableados.

En esta Tesis Doctoral se presenta un sistema de monitorizacién Al-IoT que permite
obtener tanto pardmetros de molestia psicoactstica como parametros acusticos de sala. Em-
pleando algoritmos de célculo clasico no se consigue sortear los problemas de velocidad y
complejidadde cédlculo planteadas por lo que se han desarrollado dos modelos de CNN que
mediante aprendizaje profundo permiten predecir parametros relativos a la molestia psico-
acustica recogidos en el modelo de Zwicker y un conjunto de parametros acusticos de sala,
unicamente a partir de sefiales de audio sin procesar, sin necesidad de extraer respuestas
impulsivas ni realizar operaciones previas de filtrado o extraccién de caracteristicas de las
sefiales.

97
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En la Seccion 2.1 de esta memoria se describen los métodos para obtener tanto los pardame-
tros acusticos recogidos en el modelo de molestia psicoacustica de Zwicker, como los parame-
tros acusticos de sala. Estos algoritmos se han optimizado buscando el menor tiempo de
calculo posible y se han incorporado al sistema de monitorizaciéon IoT disefiado, como se
describe en la Seccion 2.2.2. El diseno del sistema IoT y la incorporacién de los algoritmos de
calculo directo al mismo forman dos contribuciones, una publicada como diversas ponencias
de congreso (segin su estado de desarrollo) y otra como el articulo de revista incluido en el
Anexo C.

Del desarrollo del sistema IoT de monitorizacién que emplea algoritmos de célculo directo
podemos concluir que pese a que existen diversos sistemas de mediciéon en el mercado, nin-
guno ofrece la versatilidad del propuesto ni la facilidad de despliegue a un coste tan reducido.
Aunque los sistemas existentes presentan una complejidad técnica mas elevada, no permiten
la monitorizacién de diferentes puntos de forma simultanea como implementa el diseiado. La
complejidad del sistema se ha reducido al minimo para facilitar su uso y tnicamente haya que
emplazar los nodos para comenzar la monitorizacion, pues las comunicaciones se efectiian de
forma inaldmbrica mediante WiFi. Para ello, el nodo central del sistema IoT controla tanto la
sincronizacién del sistema mediante un protocolo de comunicaciones como el almacén de los
datos monitorizados, de forma transparente al usuario y permitiendo una sincronizacién con
retrasos inferiores a los 100 uS, aunque en el caso actual no es necesaria una sincronizacién
precisa, pues los cdlculos se realizan con la sefial de cada nodo individualmente. Al haber im-
plementado un sistema de visualizacién a medida, la calidad de la informacién grafica también
es mas elevada que en la mayoria de sistemas existentes, pudiendo ser configurada ademas
a medida de cada necesidad. El sistema IoT de monitorizacion permite independizarse de la
red eléctrica al funcionar con baterias integradas en los nodos, lo que facilita su despliegue y
permite el funcionamiento durante horas, gracias también al reducido consumo.

A la hora de monitorizar pardametros de molestia psicoacustica, como conclusién extrae-
mos que el sistema disenado permitiria mediante un despliegue réapido y sencillo el andlisis de
diferentes soundscapes, como pueden ser un barrio de una ciudad o una zona verde y evaluar
los niveles de contaminacién actustica que afectan al confort y la habitabilidad, para actuar
en caso de ser necesario. En el caso de los parametros acusticos de sala, el sistema permite
monitorizar en diferentes zonas de la misma para evaluar el comportamiento acustico, permi-
tiendo detectar los posibles puntos conflictivos y actuar en consecuencia, permitiendo atenuar
ciertos efectos indeseados en una sala de conciertos orientada a reproducciéon musical o am-
plificando otros en recintos destinados al transporte de pasajeros por ejemplo, permitiendo
asi adecuar la actstica de cada espacio a su uso final.

No obstante, como se ha descrito en la Seccién 2.4, tanto para los pardmetros psico-
acusticos como para los parametros actusticos de sala, el cdlculo directo plantea una serie de
problemas al ser implementado en los nodos del sistema IoT, pese a los esfuerzos realizados
para solucionarlos empleando un enfoque de programacion clasico. En esta Tesis Doctoral se
ha planteado la solucion a este problema mediante un enfoque basado en redes neuronales
convolucionales entrenadas empleando aprendizaje profundo para realizar la prediccién de
diferentes parametros acusticos segtin sea el caso, a partir de senales en crudo sin procesar.

En la Seccion 3.2 se describe el diseno, entrenamiento y evaluacién de un modelo de CNN
destinado a la prediccion de los pardmetros psicoactsticos que forman el modelo de Zwicker:
N, S, R, 'y el indicador de molestia PA. Empleando como entrada sefiales de audio sin
procesar y en un tiempo muy inferior al empleado por el calculo directo. Esta contribucién
ha dado lugar a los 2 articulos de revista incluidos en los Anexos A y B. De ellos podemos
concluir que la CNN propuesta ha demostrado ser muy precisa en el calculo de los parametros
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psicoacusticos, especialmente en Loudness (V) y en el indicador de molestia general PA, con
valores de error medio inferiores al 3 %. Para entrenar el modelo se ha empleado un amplio
conjunto de datos de sonidos urbanos reales divididos en segmentos de 1 s de duracién y
pese a presentar cierto desequilibrio por no disponer del mismo nimero de datos para todo el
rango de valores de los pardmetros, el modelo resultante ha demostrado un buen desempeno.
Se comete logicamente menos error en los rangos donde se ha dispuesto de més datos para
entrenar, como por ejemplo en valores de PA situados entre 0 y 50.

Por otra parte, comparando el tiempo requerido para obtener los pardmetros psicoacusti-
cos, el modelo propuesto logra una velocidad 250 veces superior al calculo directo, asi como
un uso inferior de memoria RAM, elementos criticos para el funcionamiento en dispositivos
SBC de bajo coste. Esto permite realizar los calculos en tiempo real, gracias a que el tiempo
requerido es ahora de sélo 0.02 s frente a los 1.52 s anteriores, para analizar 1 s de sonido,
algo que es vital para no perder tramas de sonido mientras calculamos, pero lo que es mas
importante es que permite realizar la prediccién dentro de cada nodo del sistema IoT, por lo
que se libera al sistema de la transmisién de las senales de audio y al nodo central de la tarea
de realizar los calculos. Como consecuencia la escalabilidad del sistema, antes limitada por el
numero maximo de nodos que mandaban secuencias de sonido al nodo central, se incrementa
en varios 6rdenes de magnitud, puesto que Unicamente se transmiten al nodo central o en
su defecto al servidor los valores calculados de los parametros en cada nodo. Dado que no
es necesario transmitir secuencias de audio, eludimos problemas de privacidad y con leyes
de proteccion de datos, pues no se transmite ni almacena ninguna informacién de naturaleza
sensible, habilitando el sistema para monitorizar emplazamientos cuya informacién acustica
tenga naturaleza confidencial. Asi pues, concluimos que se ha conseguido implementar un
sistema AI-IoT de monitorizacién de pardmetros psicoacusticos gracias a un enfoque basado
en redes neuronales convolucionales y aprendizaje profundo, que posee una buena precisién y
gran velocidad de calculo, por lo que permite monitorizar soundscapes de dimensiones consi-
derables en tiempo real y con gran facilidad de despliegue, permitiendo almacenar los datos
de forma local o en la nube y representar los mismos a voluntad del usuario para su andlisis.
Llegados a este punto en las conclusiones, tras analizar el disefio del sistema Al-IoT que
incorpora el modelo de CNN orientado al primer conjunto de pardmetros, podemos verificar
que se han cumplido los objetivos iniciales de esta Tesis Doctoral descritos en la Seccién 1.2,
al menos al 50 % que respecta a los pardmetros de molestia psicoacustica.

Para verificar el cumplimiento del resto de objetivos, analizaremos la incorporacién en
el sistema AI-IoT de un modelo de CNN en este caso orientado a los parametros acisticos
de sala. En la Seccién 3.3 se describe el diseno, entrenamiento y evaluaciéon de un modelo
de CNN orientado esta vez a la prediccién de los parametros actsticos de sala: RT60, C50,
C80, STI y SII. El modelo de CNN estd basado en aprendizaje profundo, por lo que emplea
como sefnales crudas de voz que al han sido modificadas por las caracteristicas constructivas
de la sala a analizar, al haberse producido en esta. Para ello se ha creado una base de
datos que combina tanto respuestas impulsivas reales, como sintéticas junto con senales de
voz. De las numerosas pruebas descritas en esa seccién, se puede concluir que el modelo de
CNN disenado presenta una precision muy buena para la mayoria de aplicaciones, con un
MRE cercano al 5% de media e inferior al 3 % en pardmetros relacionados con inteligibilidad
como son STI y SII. Para verificar objetivamente la precisién del modelo de CNN maés
alld de nuestra aplicacién, se ha comparado el error cometido con las diferencias minimas
perceptibles para cada pardmetros (JND), obteniendo errores inferiores a los JND en todos
los casos excepto para RT60, donde el error iguala al JND situdndolo en el limite de la
precision perceptible. Por otra parte, para reforzar la evaluacién objetiva de precision del
modelo de CNN disenado, se ha evaluado empleando datos de otra base de datos reconocida
(ACE Challenge database), situando su rendimiento al mismo nivel que el de otros enfoques
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del estado del arte, si bien dedicados a predecir un solo parametro y no 5 como nuestro
modelo. Cabe mencionar que se ha evaluado la capacidad plastica del modelo para aprender
de nuevos datos, logrando superar el rendimiento de otros enfoques inicamente incluyendo los
nuevos datos en el proceso de entrenamiento, sin la modificacién de ningiin hiperparametro
ni de la configuracion de entrenamiento.

De estas evaluaciones extraemos la conclusién de que la precision alcanzada por el modelo
propuesto es adecuada para su uso en un sistema de monitorizacién, como demuestran ademas
las pruebas de campo que hemos realizado en salas reales, donde que se ha evaluado el modelo
incluyéndolo en el sistema AI-IoT disenado, gracias a la reducida carga computacional que
implica.

Evaluando la velocidad de procesado del modelo de CNN respecto al calculo directo a la
hora de obtener los parametros actusticos de sala, obtenemos un incremento de velocidad de
mas de 245 veces, y lo que es més importante, permitiendo realizar la predicciéon dentro de los
mismos nodos del sistema IoT. Mediante el modelo de CNN disenado y sobre un dispositivo
tipico SBC (Raspberry Pi) los 5 pardmetros actsticos de sala se obtienen en una media de 50
ms, a partir de una senal de voz sin procesar de 3.5 segundos de duracién, evitando el proceso
de calculo de la respuesta impulsiva con lo que implica una gran simplificacién del proceso.
Como en el caso de los pardmetros psicoacisticos, se libera al sistema de la transmisién de
ninguna senal actistica y al nodo central de realizar ningiin célculo, por lo que la escalabilidad
del sistema vendrd definida por otros factores, como el nimero de dispositivos que soporte
la red inaldmbrica. En este punto, es de remarcar que se evitan problemas de privacidad y
con leyes de proteccion de datos, pues Unicamente se conserva y transmiten los valores de los
parametros acusticos de sala, que no recogen ninguna informacion de estos tipos. Se puede
concluir por lo tanto que la prediccién de los pardmetros acusticos de sala mediante el enfoque
basado en CNNs entrenadas mediante aprendizaje profundo es totalmente viable, como se ha
demostrado con éxito, incorporando ademas el modelo disenado al sistema de monitorizacién
Al-IoT y permitiendo el célculo dentro de los mismos nodos sin enviar ninguna secuencia de
audio y lo que es de remarcar, sin necesidad de la extracciéon previa de la respuesta impulsiva
de la sala.

Una conclusion clara de este aspecto es que poder obtener los pardmetros acusticos de
forma sencilla y rapida, mediante un sistema facil de desplegar y utilizar como el Al-IoT
disenado, permite detectar y actuar de manera inmediata frente a problemas acusticos en
espacios donde la comunicacién sea esencial. Si anteriormente se han mencionado espacios
docentes y lugares de acceso publico, cabe mencionar que en los ultimos anos estd ganando
protagonismo el anélisis actstico de espacios médicos donde la inteligibilidad de la palabra es
vital, como los quiréfanos de hospital. Ademaés, con la aparicién de salas destinadas a inter-
venciones quirdrgicas de forma telematica, es necesario garantizar espacios con la respuesta
acustica adecuada y este tipo de emplazamientos suelen presentar problemas para desplegar
un sistema cableado complejo, por lo que el empleo de un sistema Al-IoT es una solucién
perfecta.

Esta contribucién se ha publicado como un articulo de revista que a fecha de hoy se en-
cuentra en fase de revisién, aceptado para publicacién con cambios menores.

En definitiva, el proceso de investigacion llevado a cabo en esta Tesis Doctoral ha partido
del desarrollo y depuracién de diferentes algoritmos destinados a obtener parametros de mo-
lestia psicoacustica y parametros acusticos de sala para poder implementar nuevos métodos
de monitorizacién. Los problemas relativos al tiempo requerido por los célculos del procesado
de senal necesario han conducido a afrontar su obtencién desde un enfoque basado en redes
neuronales convolucionales basadas en aprendizaje profundo, obteniéndose modelos de CNN
que han proporcionado la precisién y el rendimiento adecuados para su uso. Se ha demostra-
do como los modelos de CNN son capaces de extraer caracteristicas de las senales acusticas,
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tanto intrinsecas a ellas como relativas al entorno donde se reproducen, aprender de estas
caracteristicas extraidas y proporcionar mediante regresién predicciones precisas tanto de
parametros psicoacusticos como de pardmetros actusticos de sala en un tiempo varios ordenes
de magnitud inferior al empleado por el cédlculo directo. Esto hace posible que sean ejecuta-
dos en dispositivos de bajo coste y recursos limitados. Paralelamente se ha desarrollado un
sistema IoT de monitorizaciéon inalambrica donde se han incorporado los modelos de CNN
con éxito, y que permite la monitorizacién tanto de soundscapes exteriores amplios como de
espacios interiores de manera rapida y sencilla.

Gracias a esto podemos concluir de forma global que el enfoque de la monitorizacién
acustica mediante CNNs embebidas en un sistema AI-IoT, es una alternativa perfectamente
viable a los métodos tradicionales de monitorizacién. El hecho de basar la monitorizacién en
un sistema IoT permite el andlisis de diferentes puntos en entornos amplios, que combinado
con la velocidad de obtencién de los parametros y a diferentes representaciones numéricas y
graficas, permite una comprensién mas profunda a la vez que sencilla de los anélisis actsticos
que se pueden llevar a cabo.

5.2. Trabajo Futuro

La investigacion realizada en esta Tesis Doctoral ha abarcado muchos de los problemas
que se plantean en la monitorizacién acustica de soundscapes y de recintos. Al mismo tiempo
que se ha aportado las soluciones descritas en esta memoria con resultados muy satisfactorios,
se han planteado diferentes cuestiones alternativas susceptibles de ser investigadas en nuevas
lineas de investigacion.

Las més significativas son las siguientes:

s Incremento de la frecuencia de muestreo: el empleo de una frecuencia de muestreo
de 16 kHz vino impuesto desde un principio por la definicién de muchos parametros
acusticos, junto con limitaciones de hardware tanto de monitorizacién como de célculo
y entrenamiento de las CNN. Esta limitacién, mencionada en las contribuciones publi-
cadas, ha estado muy presente a lo largo de todo el proceso. Debido a esto una linea
de investigacion podria centrarse en elevar la frecuencia de muestreo del sistema Al-
IoT completo, redefiniendo el procesado de senal, datos de entrenamiento y diseno de
los modelos convolucionales. Esto podria plantear la modificacién de los algoritmos de
célculo de algunos parametros para contemplar anchos de banda més elevados, lo que
podria generar resultados muy interesantes.

= Empleo de secuencias de entrada de mayor longitud: como en el caso anterior,
la dimensién de las secuencias de audio de entrada para los modelos de CNN, fue
concretandose a partir de la definicién de los pardametros actisticos y los diversos estudios
observados. A la luz de los resultados obtenidos respecto a tiempo de cédlculo, precisién
y comportamiento en pruebas de campo, el empleo de secuencias de audio superiores
a 1 segundo para los parametos psicoacusticos, permitirian una apreciacién distinta de
sonidos continuos en el tiempo, sobretodo para los parametros R y F'. En el ambito de
los pardmetros acusticos de sala, podemos afirmar que el empleo de secuencias de mas
de més de 3.5 s permitiria mejorar la precisiéon en predicciéon de RT60 para salas con
tiempos de reverberacién superiores a este valor. Para el resto de parametros, permitiria
una evaluaciéon mas completa, acorde a las medidas habituales de respuestas impulsivas
de sala, que son maés extensa, por lo que podria contribuir a mejorar la precisién, pese
al incremento de procesado que representarian senales de mas duracién.
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= Separacién de parametros y enfoque basado en machine learning: esta posible

linea de investigacion contempla 2 enfoques distintos al empelado que se complementan
y han tomado forma a lo largo del desarrollo de la investigacién. Si bien desde un
principio se fijo la idea de predecir cada conjunto de parametros de forma simultanea
mediante un dnico modelo de CNN en cada caso, en el caso de los pardmetros acusticos
de sala seria de interés investigar no una divisién individual de los parametros sino una
divisién por naturalezas (reverberacién, energéticos o de inteligibilidad), en 3 modelos
que pueden concurrir en una tnica salida con la prediccién de los 5 parametros. Si esta es
una linea de investigacion interesante, plantea la posibilidad ahora si factible del empleo
de un enfoque basado en machine learning o aprendizaje automatico, empleando como
entrada caracteristicas extraidas del audio, si bien con diferentes caracteristicas para
cada grupo de pardmetros segiin su naturaleza. Este es un enfoque que en las pruebas
realizadas, con las mismas caracteristicas para todos los pardmetros, representé un
incremento de calculo excesivo, pero que quizas podria ser asumido con la division de
parametros sugerida y dado el interés que puede suscitar el nuevo planteamiento.

Empleo de otros enfoques como redes LSTM: debido a que las senales de audio
de entrada son continuas en el tiempo, y las secuencias presentes guardan relacién en
sus caracteristicas con las pasadas, seria interesante evaluar un enfoque basado en redes
neuronales recurrentes, como por ejemplo una red con memoria a corto y largo plazo o
Long Short Time Memory (LSTM), muy empleadas a la hora de afrontar problemas con
senales continuas en el tiempo, tanto acisticas como de otro tipo de sensores. Estas han
permitido mejorar los resultados de redes neuronales carentes de memoria en algunos
casos, y no obstante, tanto el empleo de una red LSTM como de otro tipo, abre una
linea de investigacién muy atractiva.
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Abstract: Psycho-acoustic parameters have been extensively used to evaluate the discomfort or
pleasure produced by the sounds in our environment. In this context, wireless acoustic sensor
networks (WASNSs) can be an interesting solution for monitoring subjective annoyance in certain
soundscapes, since they can be used to register the evolution of such parameters in time and space.
Unfortunately, the calculation of the psycho-acoustic parameters involved in common annoyance
models implies a significant computational cost, and makes difficult the acquisition and transmission
of these parameters at the nodes. As a result, monitoring psycho-acoustic annoyance becomes an
expensive and inefficient task. This paper proposes the use of a deep convolutional neural network
(CNN) trained on a large urban sound dataset capable of efficiently predicting psycho-acoustic
annoyance from raw audio signals continuously. We evaluate the proposed regression model and
compare the resulting computation times with the ones obtained by the conventional direct calculation
approach. The results confirm that the proposed model based on CNN achieves high precision in
predicting psycho-acoustic annoyance, predicting annoyance values with an average quadratic error
of around 3%. It also achieves a very significant reduction in processing time, which is up to 300 times
faster than direct calculation, making CNN designed a clear exponent to work in IoT devices.

Keywords: convolutional neural networks; psycho-acoustic parameters; subjective annoyance;
wireless acoustic sensor networks; Zwicker model

1. Introduction

In recent years, Wireless acoustic sensor networks (WASN) have received increasing attention in the
field of acoustic signal processing and machine learning research. Many novel approaches for solving
classical problems such as acoustic source localization [1,2], acoustic event detection and classification,
or environmental noise evaluation [3] have been revisited assuming different scenarios that consider
wireless acoustic nodes [4]. Additionally, in recent decades, many studies have been carried out to
measure noise pollution, most of them using the acquired sound pressure level over time on the basis
of a standard [5]. An example are the traffic noise control maps developed in Beijing [6] or London [7]
to describe spatially the environmental noise of such cities. These measurements give us information
about the weighted amplitude of the noise, i.e., “A-weighted” scale of SPL in dB(A). However, although
they are somehow correlated with other spectral metrics, they provide little information about the
mechanisms of action of the environmental noise on the people’s mood and the subjective annoyance
produced by these sounds [8]. To establish how annoying is the sound in a specific environment,
other magnitudes in addition to the sound pressure level are needed. This is where the psycho-acoustic
parameters, such as loudness, sharpness, roughness or fluctuation strength [9] come in. These parameters
provide a better approximation of the annoyance caused by the different types of sounds perceived by
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human subjects, allowing a more precise analysis of the acoustic environment. An example of the use
of these parameters using an artificial neural network for classification can be shown in [10], where
the psycho-acoustic parameters are used together with subjective surveys to classify the degree of
annoyance or wellness of different recordings made in crowded areas within the city. The application
of the soundscape description, as defined in ISO 12913-1 to a Smart City [11], involves a real-time
implementation of these psycho-acoustic parameters. Traditionally, Zwicker’s annoyance model [9]
has been used to describe the degree of subjective nuisance produced by a noise-producing device
or even in an environment by means of the determination of different psycho-acoustic parameters,
namely loudness, sharpness, roughness, and fluctuation strength, to return a sound nuisance indicator.
A problem arising from the use of such parameters is the significant computing time required, which
presently does not allow calculation of them in real time. To lower the computing time for IoT-based
systems, different approaches have been developed [8,12,13], but no one was efficient enough to develop
an autonomous real-time application for a WASN.

In this paper, we propose the use of a regression model based on convolutional neural networks
(CNNs) to be used as a tool to predict the total psycho-acoustic annoyance (PA) indicator from raw
audio signals. To this end, we have used a training database based on the taxonomy established by ISO
12913-2 [14] for urban sounds, using the UrbanSound8K dataset [15] expanded with several recordings
of our own made in different urban spaces and situations. The trained CNN-based model is shown
to be around 300 times faster than the direct computation approach, providing as well significant
accuracy on the test dataset.

2. Psycho-Acoustic Annoyance Model

The evaluation of psycho-acoustic annoyance over a considerably large space (e.g., a block of
buildings or a city neighborhood), can be performed by means of a WASN. Due to privacy and network
speed reasons, it is essential that only one general nuisance parameter is transmitted at a certain rate,
so that nuisance calculations must be performed in real time at each node to optimize the system’s
performance. Traditionally, psycho-acoustic annoyance has been evaluated considering Zwicker’s
model [9], which is the chosen model used throughout this work. This section describes the parameters
involved in the computation of psycho-acoustic annoyance using Zwicker’s model.

2.1. Zwicker’s Psycho-Acoustic Annoyance Model

Psycho-acoustic parameters allow us to quantify the degree of subjective discomfort (or pleasantness),
in terms of objective metrics that certain sounds produce in people. The Zwicker’s annoyance
model [9] uses 4 psycho-acoustic parameters: Loudness (L), Sharpness (S), Fluctuation Strength (F)
and Roughness (R) to calculate a general annoyance parameter (PA).

This model is based on the anatomy of the human ear, which behaves like a bank of filters
implemented in the cochlea, the sensory organ of hearing located within the inner ear. Thus, the
frequency spectrum of psycho-acoustic metrics is analyzed in terms of critical bands [16] with a
frequency bandwidth matching the response of the mentioned auditory filters. Sound stimuli that are
very close to each other in terms of frequency are combined in the human ear in the same critical band.
Serializing these critical bands, we create two different frequency scales, the Bark scale and the ERB
scale, called critical band rate scales, one measured in Barks and the other one measured in Equivalent
Rectangular Bandwidth (ERBs) [9].

Table 1 summarizes the parameterized formulas used for calculating the psycho-acoustic
metrics [9] involved in Zwicker’s model. In the following, we briefly describe the parameters involved
in the computation. For further details on each one, the reader is referred to [9].

e  Psycho-acoustic Annoyance (PA) is a perceptual attribute that allows an objective quantification
of noise annoyance from the physical characteristics of the signal, based on the mean values of L,
S,R,and F.
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e Loudness (L) is a perceptual measure of the effect of the energy content of sound on the ear
(intensity sensation), measured in Sones using a linear scale. It is standardized in ISO 532B.
The process used to calculate L is based on the Specific Loudness (L'(z) or L contribution for the
z-th critical band, measured in Sone/Bark. The total L is the result of accumulating all contributions
across the different bands, weighted by their specific bandwidth Az.

e  Sharpness (S) is a value of sensory human perception of unpleasantness in sounds that is caused
by high frequency components. It is measured in Aures in a linear scale.

e Roughness (R) describes the perception of the sound fluctuation even when L or L, 7 (i.e., the
equivalent continuous sound level) remains unchanged. It analyzes the effects with different
degrees of frequency modulations (around 70 Hz) in each critical band. The basic unit for R is
Asper. For each ERB, g(z) is an arbitrary weighting function, m is the modulation depth of each
ERB and k is the cross-correlation between the envelopes of the ERB with indexes i and i — 2.

e  Fluctuation Strength (F) describes how strongly or weakly sounds fluctuate. It depends on the
frequency and depth of the L fluctuations, around 4 Hz in each ERB. It is measured in Vacils.

Table 1. Numerical expressions for PA, L, S, R, and F.

PA—L <1 n \/((571.75)2%(“10))2 n <2.1s(o.215:r0.612))2>

L=y2Brk/(z). Az

LG

80'171'Z-Z'AZ

S=Cs )
R=Cgr-LP5RB(g(zi) - mi ki k;)?
F=Cp-YP5R8(g(zi) - mikip Ki)?

The terms Cg, Cg and Cr are calibration constants.

2.2. Signal Processing and Computing Time

To calculate the nuisance model we designed four different scripts aimed at computing each
of the psycho-acoustic parameters (L, S, R, and F) from an input audio signal and one to calculate
the total annoyance PA from the rest of parameters. As we need to simplify the computation, the
study is oriented towards an acoustic sensor network framework in which we use a single-channel
audio input per node. A sampling frequency of 16 kHz is used to reduce the number of samples to be
processed. Then, annoyance is analyzed over frequencies up to 8 kHz. As performed in many other
studies [8,17,18] and as suggested in Zwicker’s book [9], the input signal is enframed with typical
window sizes of 80 to 200 ms with 50% overlap. This applies to L, S, and R, but F needs longer
windows, as it takes into account modulation frequencies of about 4 Hz and performs better with
window sizes in the range going from 500 ms to 1 s. In this work, we considered windows with a
length of 1 s.

To perform a descriptive measurement of the required computing time of psycho-acoustic
parameters and the general annoyance parameter PA, we have used three different platforms: two
personal computers and a RaspberryPi-3B. The times of the personal computers were used to obtain
an average of the processing time in common desktop equipment. To get an idea of the average
calculation time on a normal desktop PC, we have evaluated 1000 audios on each of the 2 computers,
obtaining an average of 1000 times on each. In Table 2 you can see an average of these 2 average
times, in order to have a baseline of a generic PC performance calculating the general psycho-acoustic
annoyance indicator, PA, and compare it with an IoT device, such as the Raspberry Pi. The Raspberry
Pi platform was used to estimate the average computing time in a real node, as it is a device widely
used in WASN applications [8,13,19]. The specifications are:

e  PC-1: Intel(R) Core i7-7700CPU 3.6 Ghz x64; 16 GB RAM; NVIDIA GTX 1060 6 GB.
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e PC-2: 2 x Intel(R) Xenon(R)Silver 2.2 Ghz x64; 96 GB RAM; NVIDIA GTX 1080 8 GB.
e  Raspberry Pi 3B: CPU + GPU: Broadcom BCM2837 Cortex-A53 (ARMv8) x64 1.2 GHz; 1 GB RAM.

Table 2. PA computing time comparison in seconds.

L S R F PA

Avg. tPC 0.0561 0.0001 0.5152 0.6429 1.2143
RPi3Bt  0.0610 0.0001 0.8520 0.7423 1.6554

We used 1000 audio clips of one second duration to carry out the computing tests. These were
taken randomly from our database (discussed later), measuring the computation time of each parameter
in all platforms. Table 2 shows the results of the computing times. In general, S is the fastest as it is
taken directly from L as described in Table 1. The calculation of R and F are the slowest ones. Looking
at the results of a Raspberry Pi 3B, it can be observed that times are well above 1 s, which does not
allow real-time processing. Note also that the resulting times would considerably increase for higher
sampling rates. Although the use of two desktop PCs with dedicated GPUs can be confusing, in no
case has the GPU been used to perform direct calculations or CNN predictions. Especially so that the
conditions of the test were the same regarding the Raspberry Pi. Therefore, both the direct calculations
and the predictions have been made in the CPU and only affect the characteristics of the CPU.

A more extensive study on the calculation of psycho-acoustic parameters in a WASN using
Raspberry Pi is provided in [19]. Although more powerful platforms could be used for this purpose,
the deployment cost would also increase significantly [20]. Thus, these results motivate the proposal
of a different computational approach capable of predicting faster PA values. The following section
describes our proposal based on convolutional neural networks.

3. Materials and Methods

As discussed in the previous section, an alternative tool to the direct computation of the
psycho-acoustic metrics is needed to perform real-time PA evaluation within an IoT node. In recent
years, deep neural networks (DNNs) have been extensively used to solve a wide range of problems
related to audio signal processing, such as audio event detection [21-23], source separation [24] or
source localization [25]. In this context, CNNs have been shown to be a powerful tool for many
audio-related tasks, with internal layers that are able to learn optimized features capturing those signal
properties that are relevant to solve the task at hand. In this work, we propose to train a CNN to solve
a regression problem, where raw audio windows are provided as input, receiving as an output the
predicted PA value. To this end, the PA ground-truth values used for training are obtained by direct
computation, as described in Section 2 .

The data processing, the calculation of the psycho-acoustic parameters discussed above and the
development of the CNN described in this section have been performed in Matlab R2018b and R2019a,
making use of the functions included in the toolboxes: DSP System Toolbox, Deep Learning Toolbox and
Matlab Coder.

3.1. Datasets

The considered audio signals used in this work belong to the UrbanSound8K database [15],
consisting of 8000 tagged audios following a taxonomy similar to the one described in ISO 12913-2 [14]
for urban sounds. Please note that in our case we are not especially interested in the labels, as we
do not intend to recognize audio classes. All the files with a length greater than 1 s were considered
and split to obtain a total of 59,000 one-second audio segments. The files were originally recorded
with different sampling frequencies from 8 kHz to 48 kHz. This database was extended with 1150 s
of recordings in different cities and areas, resampling all the final segments to 16 kHz. Finally, the
whole database with 60,150 audio segments was divided into three datasets for training, validation,
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and test. To this end, we extracted randomly 1000 audios to generate the test dataset. The remaining
59,150 signals were used for training (80%, 47,320 signals) and validation (20%, 11,830 signals). For all
the audio segments, we extracted by direct computation their corresponding PA value, to use the
computed values as ground-truth annoyance during the training and validation of the system. Since
calibration information is missing, we assumed a standard mapping to SPL as typically performed
in audio coding. Bearing in mind that PA values range from 0 to 100, proportional to unpleasant to
extremely annoying sounds, it can be observed in the histogram shown in Figure 1 that most audio
segments in the database have PA values in the range going from 0 to 50, so higher accuracy is expected
to be achieved by system in this range.
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Figure 1. Histogram of PA values in the database.

3.2. Regression CNN Design and Training

The scheme summarizing the CNN architecture used in this work is shown in Figure 2. After the
input layer, basically, the neural network is based on 4 Convolutional stages. Each of these stages
consists of a block, formed by 4 layers:

e Convolutional layer, that applies sliding convolutional filters to the input.

e  Batch Normalization layer, that normalizes each input channel across a mini-batch to speed up
the training process.

e  Rectified Linear Unit (ReLU) layer, which sets to zero any negative input value.

e  Max-pool layer, that performs a down-sampling of the input by dividing the input into same size
pooling regions, and computing the maximum of each region.

e £ +
S 5 — — E
8 - B ) =) o
g el s X 9 2 =
N o I = & = - (®
o = e} o0 o o
! ﬂn @ 5 = 9 = o] @ c
i al” sl =l e ETES
i > x Q o o A
5 c © o o (8] $
=) (o] > 5 = = =
o ) > > {e14]
3 o w )
= o
Raw Convolutional Uni PA
Audio X 4 Output

Figure 2. Regression CNN Design.
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This convolutional unit is repeated 4 times in our design, as we have said and can be seen
summarized in Figure 2, marked as “Convolutional Unit”. In Table 3 these 4 convolutional units are
shown separated by horizontal lines and you can see in detail the layers that form them. This scheme
of our convolutional unit is the one that worked best when adding new convolutional layers to the
overall design. This scheme allows us to progressively reduce the number of data and converge
towards a very accurate PA prediction. After these 4 convolutional units a Dropout layer is placed with
dropout probability of 0.3, followed by 2 Fully connected layers that reduce the output to 5 elements
and then to 1, which reaches the final Output Regression layer that predicts the corresponding PA value.
The full description of the parameters corresponding to each layer is shown in Table 3.

Table 3. CNN layer description.

Layer Size Filters Stride
Input 16,000 x 1

Convolutional S1 512 x 1 10 10
Batch Norm. S1

ReLU. S1

Max Pool S1 2x1 2
Convolutional S2 256 x 1 20 5
Batch Norm. S2

RelLU. S2

Max Pool S2 2x1 2
Convolutional S3 128 x 1 40 2
Batch Norm. S3

ReLU. S3

Max Pool S3 2x1 2
Convolutional S4 64 x 1 60 2
Batch Norm. S4

RelLU. 54

Max Pool S4 2x1 2
Convolutional S5 32x1 80 1
Batch Normalization S5

ReLU

Max Pool S5 2x1 2
Dropout 30%

Fully Connected 1x5

Regression Output 1x5

In the column “Size” of Table 3 we describe the input dimensions of each layer, so, when we
indicate that the “Input layer” has a size of 16,000 x 1 it means that its input will be a vector of
16,000 samples, which in our case refers to 1 s of audio (1 channel) sampled at 16 KHz. Each layer
has an input and an output and the size of the output of one layer corresponds to the input size of
the next layer. A convolutional layer applies sliding convolutional filters to the input of the layer, so
that its “Size” column represents the size of each filter implemented. Taking as an example the first
convolutional layer, it is formed by filters of size 512 x 1 since its entry will be a vector also (16,000 x 1).
Specifically, it is formed by 10 filters of size 512 x 1, as it is indicated in the column “Filters”.

Observing the Convolutional layers and the Max-Pool layers, we see that they have data in the
column “Stride”, this indicates us the number of elements that we move the filters before applying
them again. Therefore, simplifying, we apply an A x B size filter, we get the result and we move the
filter C samples before applying it again, and we repeat this operation until we reach the end of the
layer input vector. Therefore, in a Max-Pool layer with size 2 x 1 and a “Stride” of 2, imagining that
we move from left to right along the input data vector, we would take the largest of 2 elements, we
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would move 2 samples to the right, we would take again the largest of the following 2 elements, and
so on.

The training process has been carried out using the desktop computer listed as PC-2 in the
Section 2.2. It is the one case of all this study in which the GPU has been used, but as we have already
mentioned, only for the training of the neural network. In no case has any dedicated GPU been used
to make calculations or predictions.

The training options used were as follows:

e  Solver: SGDM

o  Momentum: 0.9000

e InitialLearnRate: 1.0000 x 1073

e L2Regularization: 1.0000 x 10~*

e GradientThresholdMethod: 1.2 Norm
e  MaxEpochs: 70

e  MiniBatchSize: 128

e ValidationData: 11,830 elements

o  ValidationFrequency: 1107

e  Shuffle: Every epoch

We have tried different training options to evaluate the design of our CNN, changing all the
parameters mentioned above. Testing with 2, 3, and 4 convolutional stages, the options chosen are
those that have yielded the best root mean square error (RMSE) results. Maintaining these options,
therefore, we have tested different CNN designs with more or fewer layers and so far the configuration
described in this article is the least error in prediction we get.

If we take the PA prediction, as this usually takes values in the range of 0 to 100, so observing the
error made in the prediction of PA, gives us a direct idea of the percentage of error committed. Later we
will discuss the error in prediction made in more detail, but we can advance by looking at Table 4
RMSE of PA prediction by using different number of stages or convolutional units. The configuration
with 4 convolutional stages is a trade-off between complexity of several layers, the lowest RMSE,
training and prediction times. An example of these RMSE values are shown in Table 4. It is worth
mentioning that the results shown in Table 4 have been obtained by measuring in the validation dataset
(11,830 signals), so the RMSE can be reduced by using the test dataset (1000 signals), as we will see
later.

Table 4. Root mean square error (RMSE) with different number of convolutional stages.

N° Conv. Stages PA Prediction RMSE

2 stages 12.981
3 stages 4.512
4 stages 3.039

4. Evaluation and Results

After carrying out the training process of the network, the system was evaluated by using
the validation dataset and through an independent test dataset (which has not been part of the
training process). Considering such datasets, we measured the RMSE to evaluate the accuracy of the
predictions. Also, the required time to make predictions was evaluated as well to test the speed of the
CNN. The results are described in this section.

4.1. Training Results and Accuracy Test

The training process produces an RMSE value of 3.0393 by comparing the directly calculated
PA of the validation dataset with the predicted PA using the trained CNN. Taking into account a
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PA range from 0 to 100, this is the best value achieved after testing several CNN architectures and
taking into account that PA values are considerably unbalanced (Figure 1). Similarly, we used the
1000 audio clips of the test dataset obtaining an RMSE equal to 1.7672. The improvement of the RMSE
over the test dataset (1000 signals) is probably due to the fact that it is much smaller than the validation
dataset (11,830 signals) and contains fewer PA values located at the extremes of the range, where most
erTors occur.

In Figure 3 (left) we can see a comparison between the calculated PA values (ground-truth)
represented by red circles and the ones predicted by the CNN, represented by black crosses. In the
right part of the same Figure 3 we can see the prediction error made by CNN. The same order of the
samples is maintained so we have marked the same areas as in the left side of the figure, where the
error tends to be greater due to the fact that we had fewer audio signals with PA values higher than 45
to train the CNN.
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Figure 3. PA calculated vs. CNN prediction (left), CNN prediction error (right) using test dataset.
Areas marked with high PA values where the highest prediction errors are located.

A scatter plot of the predicted PA values versus the calculated ground-truth values is shown
in Figure 4, where we can observe more clearly the deviations of the predicted values across the PA
range going from 0 to 100. In the figure we have marked with circles the values that move more than
10% away from the ideal straight line (in red). We can see that they are only 5 predictions of the 1000
made over the signals of the test dataset and that they are placed in values superior to 50 of PA, due as
we have commented previously to the lack of audio samples with values of high PA in our database.
As expected, the error tends to be higher for those audio segments with extremely high PA values but,
overall, the CNN model provides PA predictions with very good accuracy in most cases.



Appl. Sci. 2019, 9, 3136 90f11

100

T T T
- PAPredicted Values
PA 0% Error
90| O Pred. Eror>10%

80

PA Predicted by CNN
3

L L L L L L L L
0 10 20 30 40 50 60 70 80 90 100
PA Calculated

Figure 4. PA Calculated vs. PA Predicted by CNN. Predicted PA values with Error > 10% marked.

4.2. Direct Calculation vs. CNN Prediction in Terms of Computation Time

This section discusses the differences in computation time required by PA direct calculation
and CNN PA prediction. To this end, we measured the time taken by the algorithm to calculate the
psycho-acoustic parameters and psycho-acoustic annoyance PA, and the time taken by the neural
network to predict the PA value, using the computers described in Section 2.2 in both cases. The results
are shown in Figure 5.

t Calc Avg =1.217s
t Pred Avg = 0.004s

1.6

t Calc
t Pred CNN

1.4

Elapsed time (s)
o
oo

0.4r 1

02r 1

0 200 400 600 800 1000
1 Second audio signals

Figure 5. Elapsed time in direct calculation and elapsed time in prediction.

The time used by CNN to predict the PA value (blue) from raw audio signals is significantly
smaller than the one obtained by direct calculation (red). The average time for CNN prediction is
0.004 s while for direct calculation is 1.217 s. Thus, a speedup higher than 300 is achieved by the
proposed CNN-based system. It can also be observed that the times obtained from the CNN are
almost constant while the times obtained by direct calculation depend on the complexity of the input
sound. All these results confirm that the proposed CNN model is a good candidate for IoT-based
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implementations, where the PA analysis can be comfortably performed in real time with a computation
time much smaller than 1 s.

5. Conclusions

In this paper, we proposed a convolutional neural network to estimate the psycho-acoustic
annoyance from raw audio signals more efficiently than by using direct calculation. The proposed
CNN was shown to be very accurate in predicting the PA value of an input audio signal, quantifying
discomfort according to the classical Zwicker’s annoyance model. To train such model, we used a large
dataset of urban sounds, using the computed annoyance over 1 s segments as ground-truth values for
training and validation. Despite having a significantly unbalanced dataset, the resulting model has
been confirmed to predict with a very small error the PA values in the range going from 0 to 50 PA units,
and moderate errors in those audio segments presenting extremely high PA values. On the other hand,
we also compared the computing time required by the proposed model and the one obtained by means
of direct calculation, obtaining a speedup higher than 300. We have demonstrated the effectiveness
of using deep neural networks to estimate PA in IoT devices with limited resources, performing
computations in the same node and implementing a smart WASN more easily and efficiently.
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Abstract—Sensor networks have become an extremely
useful tool for monitoring and analysing many aspects of our
daily lives. Noise pollution levels are very important today,
especially in cities where the number of inhabitants and dis-
turbing sounds are constantly increasing. Psycho-acoustic
parameters are a fundamental tool for assessing the degree of
discomfort produced by different sounds and, combined with
wireless acoustic sensor networks (WASNSs), could enable, for
example, the efficient implementation of acoustic discomfort
maps within smart cities. However, the continuous monitor-
ing of psycho-acoustic parameters to create time-dependent
discomfort maps requires a high computational demand that
prevents real-time computations within the nodes. Moreover,
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sending audio streams outside of the WASN for their further computation, would require extra communication and
computational efforts without warranting a real-time monitoring, with the added problem of violating some privacy laws.
As a result, most existing systems for nuisance assessment are usually based on less accurate indicators that require
lower computational cost. In this paper, we describe the design and analysis of a deep convolutional neural network (CNN)
trained with a big dataset of typical sounds occurryingin a city. The CNN allows to predict the psycho-acoustic parameters
considered by the well-known Zwicker’s psycho-acoustic nuisance model with great accuracy, directly from the raw
recorded audio signal. The proposed CNN-based system has been tested on both desktop computers and typical WASN
devices (such as Raspberry Pi), achieving very fast calculation times that allow real-time operation and a continuous
monitoring of psycho-acoustic parameters.

Index Terms— Annoyance, neural networks, psycho-acoustic parameters, wireless acoustic sensor networks, Zwicker

annoyance model.

[. INTRODUCTION
COUSTIC contamination or noise pollution is a major
problem that affects the quality and health of our lives.
Different rules and standards have been issued to cope with in
the last decades, such as ISO 1996-1 [1], Environmental Noise
Directive (END) 2002/49/EC [2] and ISO 12913:1 [3]. Behind
of them, there is a great concern in urban environments for the
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quality of life of inhabitants in terms of subjective nuisance or
annoyance, that have been demonstrated it has a big influence
on the health of their citizens. Some of these standards focus
on traditional Sound Pressure Levels (SPLs), or its variants
(such as A-weighting picking up the frequency range around
3-6 kHz to which the human ear is more sensitive) [1], [2],
while others focus on subjective nuisance or Psycho-Acoustic
Annoyance (PA), that is a new trend in the last decade,
closely related to the analysis of soundscapes. It is worth
mentioning that PA has been recently regulated by ISO
12913:2 (Soundscape) [4].

To keep pace with such rules and standards in urban
environments, it is usually required a dense and distributed
acoustic sensor network. Traditionally, Wireless Acoustic Sen-
sor Networks (WASNs) based on low cost sensing nodes have
been used to address these issues due to their flexibility [5].
In the literature, WASNs have been widely used in different
scenarios, for instance to build a map urban noise levels [6]

republication/redistribution requires IEEE permission.
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and road traffic noise levels [7], [8], to identify animal
sounds [9], [10] or other types of events or even to locate
these acoustic events [11]. Usually in these scenarios, the mea-
surements are mainly based on equivalent SPL (henceforth
Ne4). However, these measurements are not enough in terms of
annoyance assessment, due to the fact that, for instance, similar
N, values can lead to different feelings of the noise perceived
by different people according to its frequency characteristics.
Thus, a simple N,, value fails to provide enough information
related to the perceived annoyance and its psycho-acoustic
properties [12]. In order to build a soundscape description
and to define metrics based on the human hearing system,
different studies and techniques have been carried out based
on the estimation of the psycho-acoustic annoyance (PA),
which follows the well-known and extensively used Zwicker
model [13]. In this model, PA is based on the estimation of
Loudness (), Sharpness (S), Roughness (R) and Fluctuation
strength (F).

The main problem to continuously analyze a sound land-
scape as defined in ISO 12913-1 in a Smart City [3] is that
the above parameters must be computed in real time. However,
the computation of the whole set of acoustic parameters (N,
S, R, F and PA) in a traditional WASNSs is not an easy task,
since these networks usually lack the required computational
power to achieve a near real-time calculation of an accurate
soundscape profiling. Nonetheless, different initiatives have
been proposed to determine these parameters, such as [6], [12],
[14], but non of them has been efficient enough to develop
an autonomous real-time application for a WASN fulfilling
the real time requirement. We must bear in mind that usually
these networks are set up considering low-cost Small Board
Computers (SBCs) such as Raspberry Pi [15].

Recently, the authors proposed the use of deep neural
networks for predicting PA from raw audio signals, showing
very promising results [16]. However, a more detailed psycho-
acoustic description of the input sound considering the whole
set of parameters is needed to enable an in-depth and complete
analysis beyond P A, which motivates the present work. In this
article, we propose an extended approach following a multi-
output regression-based model using a Convolutional Neural
Network (CNN). Instead of predicting only P A, the presented
model considers all the aforementioned psycho-acoustic para-
meters (N, S, R, F and PA) and can be implemented in real-
time within a conventional WASN node such as Raspberry Pi.
For training purposes, we used a big training audio collection
of urban sounds given by the UrbanSound8K dataset [17],
which follows the requirements and criteria defined by ISO
12913-2 [4] for urban environments. This dataset is con-
sidered to be representative of the sounds present in urban
soundscapes, allowing the proposed system to learn from data
matching the acoustical properties of the sounds expected in
this application scenario. In addition, to improve the accuracy
and validate the performance over unseen examples, we have
added to this database other audio samples as well as our
own recordings from different urban spaces and situations.
The trained CNN shows a significant speedup improvement,
around 250 times faster than the direct computation of these
parameters on the same nodes, with very small prediction

errors. Therefore, the trained model can be successfully imple-
mented on these nodes, allowing for real-time operation and
great accuracy on these WASNs, with intended application
scenarios ranging from smart cities and buildings to general
public spaces (e.g. libraries, schools, museums, etc.).

The main contributions of this paper are as follows. First,
we propose an end-to-end CNN-based system that allows
to predict a set of meaningful psycho-acoustic parameters
from raw audio signals with reduced computational resources.
Such a system is shown to be up to 250 times faster than
a direct calculation approach on a desktop PC, and more
58 times for an SBC (Raspberry Pi 3), enabling low-cost
acoustic monitoring solutions. Second, we evaluate the trade-
off between prediction accuracy and architecture complexity,
showing how the number of convolutional blocks or stages
in a CNN affects the final model performance for this task.
Finally, we provide performance measurements for different
computation alternatives on different platforms, assessing the
suitability of CNN and direct computation in practical WASN
implementations.

This paper is structured into five sections. Section II
describes the Zwicker psycho-acoustic model providing the
main framework used throughout this paper. Section III
presents the background and design considerations related to
the use of CNNs in our proposed system. Section IV describes
the experimental evaluation and the results of the proposed
system, both in terms of accuracy and computing time. Finally,
the conclusions of this work are summarized in Section V.

[I. BACKGROUND

The deployment of WASNs enables the evaluation of
psycho-acoustic nuisance in large environments (e.g., a build-
ing or a city neighbourhood). For the calculation of psycho-
acoustic parameters it requires the recording and processing
of audio data. Nevertheless, due to privacy reasons, sending
out raw audio is forbidden as well as its transfer many
times exceeds the network bandwidth. In this scenario, it is
necessary that the nodes itself perform the calculation of the
annoyance locally in real time, sending out periodically only
a set of psycho-acoustic parameters as a result. The psycho-
acoustic annoyance model used in this work is the Zwicker
model [13]. The parameters making up this model are assumed
to provide a more complete description of the different psycho-
acoustic effects leading to the evaluation of the perceived
annoyance. As described throughout the next sections, the aim
of this work is to accurately predict such parameters from
raw audio data with reduced computational resources. Next,
the defined psycho-acoustic parameters involved in the calcu-
lation of psycho-acoustic annoyance using the Zwicker model
are described.

A. Zwicker's Psycho-Acoustic Annoyance Model
Psycho-acoustic parameters are defined as objective metrics
that quantify the different human sensations generated by a
sound. In order to obtain a general annoyance parameter P A,
the Zwicker model is based on 4 psycho-acoustic parame-
ters: N, S, R and F. These psycho-acoustic parameters are
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designed to simulate the effects produced by the human ear
within the cochlea, which performs a frequency analysis of
the incoming sound that behaves like a bank of filters whose
bandwidth is frequency-dependent. Such filters group those
sound stimuli, having frequency content close to the same
critical band. For this reason, all psycho-acoustic parameters
are analysed using Critical Bands [18], whose bandwidth is
equivalent to that generated by the auditory filter. Two psycho-
acoustic scales, the Bark scale and the ERB scale (both known
as Critical Band Rate Scales), model this behaviour, one mea-
sured in Barks and the other one in Equivalent Rectangular
Bandwidth (ERBs) [13]. Next, the parameters involved in the
PA calculation are briefly described. For further details on
each one, the reader is referred to [13].

1) Loudness: Loudness (N) measures the human sensation
of sound intensity. When measured in phones using a loga-
rithmic scale, it is referred to Loudness level and it is usually
symbolized as L. It can be also measured in sones using the
linear scale that best fits human perception, representing it
as N. In our case, to implement our calculation algorithm,
we have chosen this last scale, as it is more closely related
to the actual human perception mechanisms. The calculation
method is standardised by ISO 532B. The most common way
to calculate it is to add the Specific Loudness (N'(z) or N
contribution for the z-th critical band, measured in Sone/Bark)
weighted by the bandwidth belonging to each critical band:

28Bark
N= > N@A.. (1)
z=0

2) Sharpness: Sharpness (S) measures the human percep-
tion related to the amount of high frequency components
making up a sound. Thus, sounds having a significant amount
of high-frequency content will be considered to be sharper. Its
unit is the Acum and can be calculated by the following the

equation:

AN @117 A
N . (2)

3) Roughness: Roughness (R) is the effect that quantifies
the subjective perception of fast amplitude modulation of a
sound (15-300 Hz). This effect occurs when a sound fluctuates
around 70Hz and is calculated for each critical band. Its unit
is the Asper. For each ERB, g(z) is an arbitrary weighting
function, m is the modulation depth of each ERB and k is
the cross-correlation between the envelopes of the ERB with
indexes i and i — 2. It is calculated as:

33ERB
R=Cr D (8Gi) -mi ki k). 3)
i=0.5

S =Cg

4) Fluctuation Strength: Fluctuation Strength (F) measures
the subjective perception of slow modulations contained in a
sound. This effect occurs when a sound fluctuates around 4Hz
and disappears after 20Hz. Its unit is the Vacil. It is calculated
as:

33ERB
F=Cr > (g@) mi ki k). )
i=0.5

5) Psycho-Acoustic Annoyance: Psycho-acoustic Annoy-
ance (P A) quantitatively describes the level of sound annoy-
ance given the physical characteristics of a signal, based on
the weighting of the calculated values N, S, R and F. Once
the above parameters are obtained, we can calculate PA as
follows:

PA=N (1 +Vws? + wFRz), (5a)

ws = 025 (S — 1.75) log(N + 10), (5b)
218 (0.4F + 0.6R)

WFR = . (SC)

NO4

The calculation of S, R and F includes 3 calibration
constants, included in Egs. (2), (3) and (4) as Cs, Cg
and Cp.

B. Direct Calculation Implementation Issues

As seen in Eq. 5a, to calculate the total annoyance indicator
of the Zwicker model (PA), we need first to calculate the
value of the psycho-acoustic parameters. In this case, a script
receiving as input the values of N, S, R and F has been
implemented, returning the value of PA. Similarly, we have
implemented 4 independent scripts that calculate N, S, R, and
F from an input single-channel raw audio signal, as would
correspond to the signal captured by a single-microphone
node of a WASN. A sampling frequency of 16 KHz has
been considered, which provides a good trade off between
the number of samples to process and the frequency range
considered by the extracted parameters.

In many studies [12], [19], [20], as suggested in Zwicker’s
book [13], the audio input signals are enframed considering
windows of 80 to 200 ms with an overlap of up to 50%. This
is valid for N or S, but insufficient for R or F, where the
evaluation of very low frequency modulations (of the order
of 4Hz) requires longer audio windows. As it will be later
described in detail when presenting the deep neural network
approach, in our case we have chosen 1 s audio windows
without overlap.

Since the main objective of our work is to relax the
computational needs and calculation times employed to obtain
the psycho-acoustic parameters, we first evaluate the time
taken by common devices to perform this task. We considered
2 desktop PCs with different characteristics as a baseline,
and a Raspberry PI-3B+ as an example IoT platform of a
WASN device [6], [12], [21]. The equipment specifications
are shown in Table 1. To measure the average calculation time
required by each parameter, we considered 1000 random audio
files of 1 s duration. The resulting average calculation time
for each parameter is shown in Table II. While S and N
are faster to compute, R and F are considerably slower due
to the filtering operations needed. The PA time is a good
indicator that summarizes the performance of each device,
as it needs the pre-computation of all the other parameters.
It must be stressed that all of them require times longer
than the duration of the input signal (1 s), preventing real-
time operation. Although platforms with higher computing
power could be used, the cost of such deployment would
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TABLE |
TEST DEVICES SPECS
CPU Cores CPU Speed RAM
PC 1 Intel i7-7700 x64 4 3.6 GHz 16 GB
PC 2 2x Intel Xeon x64 2x10 2.2 GHz 96 GB
RPi3B+ ARM Cortex A-53 x64 4 1.4 GHz 1 GB
TABLE I
PsYCHO-ACOUSTIC PARAMETERS COMPUTING
TIME COMPARISON IN SECONDS
N S R F PA
PC 1 0.0561  0.0001 0.5152 0.6429 1.2143
PC 2 0.0579  0.0001 0.5287 0.6511  1.2379
RPi3B+ 0.0610  0.0001 0.8520 0.7423 1.6554

increase too much [22], moving away from the concept of a
traditional WASN node. A detailed discussion of the problems
related to the computation of psycho-acoustic parameters in
WASN nodes can be found in [21], motivating the CNN-based
approach presented in the following section.

[1l. CONVOLUTIONAL NEURAL NETWORK

As already described, an alternative way to perform the
calculation of the psycho-acoustic parameters in real time is
needed. Recently, deep neural networks have attracted the
attention of the acoustic signal processing research commu-
nity, for addressing tasks such as source localization [23],
event detection [24], [25] or source separation [26]. In this
context, CNNs have been successfully applied to solve these
problems thanks to their ability to learn optimized feature
representations. In a very schematic way, a neural network
is a set of layers formed by interconnected “neurons” which,
after a training procedure, provide us with certain information
on the output for a given input. In a convolutional neural
network, in certain layers the parameters in the neurons are
filters that carry out convolutions, so that they activate towards
certain inputs. During the training process, the weights of
the filters in the convolutional layers are adjusted so that the
desired parameters at the output are obtained from the input
signals. It is very common to find CNNs dedicated to data
classification, for example, classifying the places that appear in
videos, from images or from their audio stream [24]. However,
the output can not only be a class probability, but it can take the
form of one or more numerical values depending on the input
present in the CNN. In this case a regression layer with linear
activation is used at the end of the CNN to make a prediction
of the desired output value(s). This is the case here because we
want to predict the values of the psycho-acoustic parameters
(L, S, R, F) and the psycho-acoustic annoyance (PA) from
an input audio signal. In this article, we propose the use
of a CNN to solve our problem using a regression-based
approach, providing raw audio signals as input and obtaining
at the output the predicted values of the set of psycho-acoustic
parameters: N, S, R, F in addition to the general annoyance
indicator PA.

The use of an end-to-end CNN architecture is motivated
by their ability to learn filters focusing on different frequency
bands of the input [24], which may perform tasks similar to the

analysis filter banks used by the direct computation algorithms.
To this end, ground-truth parameter values used for training
are obtained by direct computation, as described in Section II.

A. Datasets

The considered audio signals used in this work belong to
the UrbanSound8K database [17], consisting of 8000 tagged
audios following a taxonomy similar to the one described in
ISO 12913-2 [4] for urban sounds. Note that in our case,
we are not especially interested in the labels, as we do not
intend to recognize audio classes. All the files having a length
greater than 1 s were considered and splitted to obtain a total
of 59000 one-second audio segments. The files were originally
recorded with different sampling frequencies from 8 kHz to
48 kHz. This database was extended with 1150 seconds of
recordings from different cities and areas, resampling all the
final segments to 16 kHz. Finally, the whole database with
60150 audio segments was divided into three datasets for
training, validation and test. To this end, we extracted ran-
domly 1000 audios to generate the test dataset. The remaining
59150 signals were used for training (80%, 47320 signals) and
validation (20%, 11830 signals). For all the audio segments,
we extracted by direct computation their corresponding N, S,
R, F and PA values, in order to use the computed values
as ground-truth annoyance during the training and validation
of the CNN. Since calibration information is missing in the
original recordings, we assumed a standard mapping to SPL
as typically performed in audio coding.

In Figure 1, we can see the histograms of the calculated
parameters for all the audio segments of our database. Analyz-
ing the histograms, we see that N is the parameter that mainly
influences the general psycho-acoustic annoyance P A, as we
can deduce from Eq.(5a). It can be observed that most audios
in the database show low R and F' values due to the difficulty
to find modulated sounds in audible frequencies in normal city
environments, which translates into a fairly small value range
for such parameters. This contributes to unbalance our training
dataset, because when calculating the PA of real-world city
sounds, it is not usual to find extreme values presenting too
little or too high annoyance. Bearing in mind that PA values
range from 0 to 100, proportional to slightly unpleasant to
extremely annoying sounds, it can be seen from the lowest
histogram in Figure 1 that most of the audio segments in the
database have P A values in the range from O to 50. Thus, it is
expected that the system trained with these data will achieve
greater accuracy in this range. We also expect less accuracy in
predicting R and F, since we have a limited range of values
in the database.

B. CNN Design and Training

The proposed architecture is based on SoundNet [24], which
is a well-known CNN-based architecture for audio classifica-
tion. Note that, as in many other deep learning approaches
(e.g. AlexNet), the size of the filters decreases from the input
to the output, while, conversely, their number is increased.
In this context, the selection of the hyperparameters in our
system was selected by testing different architectures, and we
fine-tuned them until achieving reasonable performance.
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Fig. 2. Proposed CNN architecture.

The scheme summarizing the CNN architecture used in this
work is shown in Figure 2. Basically, the neural network is
based on 5 Convolutional stages (from S1, stage 1, till S5,
stage 5). Each of these stages consists of a temporal convolu-
tion block, followed by a Batch Normalization layer that nor-
malizes each input channel across a mini-batch to speed up the
training process. After this layer, it follows a Rectified Linear
Unit (ReLU) activation layer, which sets to zero any negative
input value. Finally, each convolutional unit ends with a Max-
pool layer that keeps the maximum of the indicated elements,
implementing a downsampling of the input. This convolutional
unit is repeated five times. A Dropout layer with dropout prob-
ability of 0.3 is placed after the convolutional units to prevent
overfitting, followed by a Fully connected layer that reduces
the output to 5 elements, reaching the final Output Regression
activation layer (linear) that predicts the corresponding N, S,
R, F and PA values. The full description of the parameters
corresponding to each layer is shown in Table III. It must be
noticed that the selected network depth is considerably smaller
than the one used by most state-of-the-art CNNs for audio
analysis tasks, such as acoustic event detection and audio scene

TABLE Il
CNN LAYERS DESCRIPTION

Layer Size Filters  Stride
Input 16000 % 1
Convolutional S1 512x1 10 10
Batch Norm. S1
ReLU. S1
Max Pool S1 2x1 2
Convolutional S2 256x1 20 5
Batch Norm. S2
ReLU. S2
Max Pool S2 2x1 2
Convolutional S3 128x1 40 2
Batch Norm. S3
ReLU. S3
Max Pool S3 2x1 2
Convolutional S4 64x1 60 2
Batch Norm. S4
ReLU. S4
Max Pool S4 2x1
Convolutional S5 32x1 80 1
Batch Normalization S5
ReLU
Max Pool S5 2x1 2
Dropout 30%
Fully Connected 1x5
Regression Output 1x5

TABLE IV

RMSE WITH DIFERENT NUMBER
OF CONVOLUTIONAL STAGES

N° Conv. Stages  PA prediction RMSE

2 stages 12.9810
3 stages 4.5120
4 stages 3.0390
5 stages 2.5306
6 stages 3.8480

classification [27], [28], because the parameter estimation
tasks can be considered an easier problem.

The training process has been carried out with an SGDM
solver with a momentum of 0.9. We started with a learning rate
of 1073, using an L2 regularization parameter of 107+, The
network was training for a maximum of 80 epochs, shuffling
each epoch with a minibatch size of 128 examples.

To select an appropriate number of convolutional layers,
we performed several experiments changing the number of
stages. The results for the PA prediction error can be observed
in Table IV, where it can be observed that the configuration
based on 5 convolutional stages, is the one that achieves the
lowest Root Mean Square Error (RMSE).

V. RESULTS
This section analyzes the performance, error and computa-
tion time of our proposed deep learning solution based on the
previously described CNN architecture. First, we visualize the
first layer of the network by looking at the learned weights.

A. Layer Weights in Convolutional S1
We provide below an analysis of the filters of the first con-
volutional layer in the network, which consists of 10 filters of

Authorized licensed use limited to: Universidad de Valencia. Downloaded on July 01,2021 at 09:48:45 UTC from IEEE Xplore. Restrictions apply.



11434

IEEE SENSORS JOURNAL, VOL. 20, NO. 19, OCTOBER 1, 2020

F1 WWWW
2. Bt oo ol o
F3 EMWWW*J%»WWWWMWWM«MAWWWWWM
Fa4 EW/WWWWN\M
5 b s N e g,
F6 MWWWWWW%Mﬁww
F7 W\WWMWMW
Fo E N g SN NN NN S
Fo WNMWNNV\MM /\/‘M\M’WN
r1o. Fp AWM Aottt

100 150 200 250 300 350 400 450 500

Fig. 3. Convolutional S1 layer weights.

size 512 x 1. The plot of the filters (which are unidimensional)
are shown in Figure 3.

It should be emphasized that the first convolutional layer
is where the first feature extraction process takes place from
the raw audio input. It can be observed that the learnt fil-
ters reflect diverse spectro-temporal characteristics, such as
different frequency ripplings or temporal modulations. Note,
for example, that filter 3 (column 3) shows a low-frequency
temporal modulation over a high frequency, while filters tuned
to lower frequencies are observed in columns 1 and 4. This
behavior roughly resembles some of the characteristics related
to the algorithms involved in the direct calculation of the
psycho-acoustic parameters: e.g. in Loudness or Sharpness,
the SPL levels of the acoustic input are evaluated as a function
of perceptual frequency bands, while Fluctuation Strength and
Roughness may better reflect the presence of low-frequency
modulations.

B. Performance

Once the training process was finished, we tested the CNN
with the test dataset to predict the 4 psycho-acoustic para-
meters (N, S, R and F) and the psycho-acoustic annoyance
(PA), then we measured the RMSE made in the predic-
tion comparing the directly calculated psycho-acoustic para-
meters of every dataset (training, validation and test) with
the predicted psycho-acoustic parameters using the trained
CNN with the three datasets. The results are presented in
Tables V, VI and VII, along with the maximum and minimum
values of each parameter in each dataset and the percentual
error with respect to the range of the used data.

We can see how, in general, the best results are achieved
with the training and validation datasets, as expected, since
they have participated in the CNN training process. A good
description of the final network performance can be seen in
Table VII, which includes an evaluation using the test dataset,
which includes data not seen during the network training
and validation process. It can be observed that, relatively,
the prediction error for the parameters N, S, R and F is
greater than the annoyance indicator PA prediction error.
These are the best values achieved after testing several CNN
architectures and taking into account that the database used is
considerably unbalanced as we highlighted in (Figure 1).

TABLE V
PREDICTION RMSE EVALUATION IN TRAINING DATASET
N S R F PA
Max. Value 67.27 3.73 25.06 13.37 99.89
Min. Value 0.00 0.24 0.00 0.00 0.00
RMSE Prediction 0.8986 0.1998 0.2783  0.3224  1.5468
% Error 1.33% 5.72% 1.11% 2.41% 1.54%
TABLE VI
PREDICTION RMSE EVALUATION IN VALIDATION DATASET
N S R F PA
Max. Value 78.15 3.37 26.97 12.49 97.40
Min. Value 0.00 0.25 0.00 0.00 0.00
RMSE Prediction  0.9292  0.1981 0.4694 0.3622  2.5306
% Error 1.18% 6.36% 1.74% 2.89% 2.59%
TABLE VII
PREDICTION RMSE EVALUATION IN TEST DATASET
N S R F PA
Max. Value 46.87 3.08 12.81 6.48 98.62
Min. Value 0.00 0.29 0.00 0.00 0.01
RMSE Prediction  0.8418  0.2320 0.2188  0.3329 1.4013
% Error 1.79%  8.30% 1.70%  5.13%  1.42%
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Fig. 4. Calculated N (ground-truth) versus predicted in the the test
dataset, specifying as well the final RMSE.

C. Error Distribution

By comparing the results obtained for each parameter, it is
observed that as expected, the prediction error tends to be
higher for those parameters having an unbalanced range of
values in the training dataset, as it is the case of S or F.
Nevertheless, the CNN makes very small errors predicting N
or R. The prediction P A error is also very low, following our
expectations, due to the most influential term for its calculation
is N, where the CNN presents very good accuracy.

Some scatter plots of the predicted values versus the calcu-
lated ground-truth values are shown in Figures 4, 5, 6, 7 and 8
along with the final RMSE for each parameter, as in
Tables V, VI and VII. Comparing now the error distribution
within each parameter, it is interesting to discuss the PA
behavior (Figure 8) as a summarizing example, since it is
assumed to be influenced by the rest of psycho-acoustic
parameters. It can be observed that the prediction error tends
to increase when predicting high P A values. This is somewhat
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Fig. 6. Calculated R (ground-truth) versus predicted in the the test
dataset, specifying as well the final RMSE.

expected, since few examples with PA values above 50 are
actually present in the dataset. As a result, the predicted PA
tends to be more scattered for values above 50. A similar
behavior is observed in general for the other parameters
which, taking into account the training data distribution, shows
errors that tend to be higher for those audio segments with
extreme values. However, notice that, despite these unusual
deviations, the CNN model provides parameter predictions and
P A predictions with very good accuracy in most cases.

D. Field Test

As most of the audio examples used in the training, valida-
tion and testing of the network belong the the UrbanSound8K
dataset, an independent test was carried out using new record-
ings from different urban environments obtained with a Zoom
4HN Pro recorder. This new test is therefore aimed at vali-
dating the accuracy of the trained CNN over audio examples
(2000 files of 1 second duration) from scenarios not seen
during the training phase. The results are shown in Table VIII
and it can be observed that they are very similar to those
obtained using the validation dataset. This demonstrates the
robustness of the CNN, which has been shown to be capable of
predicting with good accuracy the psycho-acoustic parameters
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Fig. 7. Calculated F (ground-truth) versus predicted in the the test
dataset, specifying as well the final RMSE.
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Fig. 8. Calculated PA (ground-truth) versus predicted in the the test
dataset, specifying as well the final RMSE.

TABLE VI
PREDICTION RMSE EVALUATION IN INDEPENDENT DATASET
N S R F PA
Max. Value 72.32 2.94 6.03 5.58 85.4
Min. Value 0.64 0.00 0.00 0.00 0.00
RMSE Prediction 0.93 0.2403  0.2609 0.2925 2.1704
% Error 1.29% 10.43%  432% 523%  2.54%

of the new sound recordings, despite having been acquired in
different scenarios and with different audio equipment.

E. Computation Time

This section discusses the reduction in computation time
achieved by the proposed CNN with respect to the time
required by direct calculation for the studied parameters.
Previous works have shown that the number of floating-
point operations do not accurately reflect the compute time
of CNN-based architectures [29], [30]. Thus, since we are
only interested in real-time acoustic monitoring, we center our
evaluation in the measured computation time for obtaining the
considered psycho-acoustic parameters using direct calculation
and neural networks in several architectures. To this end,
we measured the time used by the classical algorithms to
calculate the 4 psycho-acoustic parameters N, S, R and F
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TABLE IX
PSYCHO-ACOUSTIC PARAMETERS COMPUTING
Vs PREDICTION: TIME COMPARISON

8] o2 [s%]
PC1 RPi3B+ PC1 RPi3B+
Direct-calculation  1.3052  1.5182 2.25-1073 5.95-10"3
CNN Prediction ~ 0.0050  0.0259  8.51-10=6 1.67-10"%
TABLE X

PsYCHO-ACOUSTIC PARAMETERS COMPUTING
Vs PREDICTION: RAM USAGE COMPARISON

PCl (MB) RPi3B+ (MB)
Direct-calculation 83.81 83.34
CNN Prediction 12.57 18.36

and the psycho-acoustic annoyance P A, and the time used by
the neural network to predict the five values at once, using
the computers and WASNs devices described in Section 1I-B
in both cases. The results are shown in Figure 9, obtained by
running the algorithms and CCN on the PC1. Note that we are
calculating the parameters and feeding the CNN system with
the 1000 audio segments of 1 second duration corresponding
to the test dataset.

We see in this figure, that the time required by the CNN to
predict all the psycho-acoustic parameters and the PA value
(in blue) from raw audio signals is significantly smaller than
the one obtained by direct calculation (in red). The average
time u for the CNN prediction is 0.005 s, while for direct-
calculation is 1.305 s in the desktop PCl, as specified in
Table IX. Thus, a speedup higher than 250 times is achieved
by the proposed CNN-based system on this platform, while
for the Raspberri Pi3B+-, the achieved speedup is close to 60,
fulfilling the real-time requirement. The difference between
both platforms (PC1 and RPi3B+) is expected due to the
limited resources of the Raspberri Pi CPU unsurprisingly.
In Figure 9 can be also observed that the times obtained from
the CNN are nearly constant, while the times obtained by
direct calculation show more dependency on the complexity
of the input sound. Table IX specifies as well the measured
variance o2, reflecting the stability in the computing time
required by CNN predictions from raw audio signals.

Besides the required CPU computing time when the para-
meters are predicted with the CNN or when they are directly
calculated, it is also interesting to evaluate RAM usage,
especially on wireless acoustic nodes that may have limited
resources. The summary of memory usage is shown in Table X
in MB, which compares the requirements for direct parameter
calculation and for CNN prediction both in a generic PC and
in a Raspberry Pi 3B, which is a good example of a WASN
device. The values have been extracted from the analysis of the
1000 audio sequences of the test dataset. A significant decrease
in RAM usage is observed in both platforms when using CNN
prediction instead of direct calculation. It is worth mentioning
that such memory savings are especially important in the
Raspberry Pi case, since it only has 1GB of memory. Thus,
besides the reduction in computation time that makes possible
real-time operation, the proposed CNN-based approach allows
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Fig. 9. Elapsed time in direct calculation and elapsed time in prediction
using PC1.

a more efficient usage of memory (4.5 times less memory than
with direct computation).

All these results confirm that the proposed CNN model is
a good candidate for IoT-based implementations, where the
psycho-acoustic parameters and PA analysis can be comfort-
ably performed in real-time with a computation time much
smaller than 1 second.

V. CONCLUSION

In this paper, we proposed a convolutional neural network
to estimate the psycho-acoustic parameters and the psycho-
acoustic annoyance from raw audio signals more efficiently
than using direct calculation. The proposed CNN was shown
to be very accurate in predicting the 4 psycho-acoustic para-
meters (N, S, R, F) and PA value of an input audio signal,
quantifying discomfort according to the classical Zwicker’s
annoyance model. To train such model, we used a large dataset
of urban sounds, using the computed annoyance over 1 second
segments as ground-truth values for training and validation.
Despite having a significantly unbalanced dataset, the resulting
model has been confirmed to predict with a very small error
in the ranges of the parameters in which more samples were
available for training (e.g. PA values in the range going from
0to 50 P A units), and moderate errors in those audio segments
presenting extremely high psycho-acoustic parameters values.
On the other hand, we also compared the computing time
required by the proposed model and the one obtained by
means of direct calculation, obtaining a speedup higher than
250 times, as well as an efficient use of the memory that is
critical in these low cost SBC nodes. We have demonstrated
the effectiveness of using deep neural networks to estimate
the psycho-acoustic parameters in IoT devices with limited
resources. This allows to perform the computations in the
same node, providing a convenient way to implement smart
WASNSs aimed at psycho-acoustic assessment more easily and
efficiently.
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Abstract: In recent years, Wireless Acoustic Sensor Networks (WASN) have been widely applied to
different acoustic fields in outdoor and indoor environments. Most of these applications are oriented
to locate or identify sources and measure specific features of the environment involved. In this paper,
we study the application of a WASN for room acoustic measurements. To evaluate the acoustic
characteristics, a set of Raspberry Pi 3 (RPi) has been used. One is used to play different acoustic
signals and four are used to record at different points in the room simultaneously. The signals are
sent wirelessly to a computer connected to a server, where using MATLAB we calculate both the
impulse response (IR), and different acoustic parameters, such as the Speech Intelligibility Index (SII).
In this way, the evaluation of room acoustic parameters with asynchronous IR measurements two
different applications has been explored. Finally, the network features have been evaluated to assess
the effectiveness of this system.

Keywords: WASN; room acoustics; impulse response; speech intelligibility index; room parameters
estimation

1. Introduction

Since Wallace Clement Sabine [1] published his research on reverberation in room
acoustics, many researchers have devoted much effort to measuring acoustic behavior in
indoor environments. The measurement procedure was standardized in ISO 3382 [2—4], and
since then several revisions have been made. This standard makes some recommendations
on different aspects related to the measurement procedure (e.g., exciting signal used,
number of measurements, etc.), but also leaves some non-mandatory aspects to allow
innovation. It also opens the possibility of evaluating other parameters related to the
amount of energy from the impulse response in every receiver location.

Wireless Acoustic Sensor Networks (WASN) have allowed some technical automation
of the measurement procedure following specific recommendations and following the
ISO standard. Further research is needed to improve the measurement procedures by
addressing different signal processing techniques [5-9] and the measurement protocols.
Using WASN technology we gather the acoustic information of the whole room in one
single shot from the sound source using a series of sensors distributed in the room.

In recent years, WASN has been widely applied to different acoustic fields in indoor
and outdoor environments. Most of these applications are aimed at locating one or several
sources [10,11], tracking [12] or identifying them [13], and measuring specific characteristics
of the environment involved [14]. In [15], the authors use a WASN simulation to estimate
the room acoustic performance, using localized and averaged Room Impulse Response
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(RIRs), and adapt the multipoint equalization of a sound system, to render the sound
considering the inversion of the room acoustic model, and applied as a pre-filter to the
“dry” signal before playback.

Most parameters used for acoustic analysis of rooms such as Reverberation Time
30 (TR30), TR60 and Clarity 80 and most of the parameters used for speech transmission
analysis such as Speech Transmission Index (STI), Clarity 50 and Speech Intelligibility
Index (SII) [16] make us think of traditional spaces such as theaters, cinemas, music schools
or music production rooms. However, it is interesting and very relevant to make use of
such parameters in rooms dedicated to other purposes where the transmission of the word
is vital, such as teaching spaces or those dedicated to medical care, to assess their behavior
and suitability [17-19] of speech transmission.

The afore mentioned parameters are calculated based on the impulse response of
the room with the only exception of the SII [20], which is extracted from a speech sig-
nal recorded in the position of the room where we wish to analyze intelligibility. The
calculation of parameters based on impulse response is much more complex than SII, so
it is not possible to do it in a simple, fast or effective way in a node of our WASN, as it
happens for example with the parameters of psychoacoustic disturbance [21]. In fact, we
proposed to implement a convolutional neuronal network (CNN) that would allow us to
successfully predict them, just as we did with the parameters of psychoacoustic distur-
bance [21]. Psychoacoustic annoyance quantifies how disturbing different sounds can be
to humans. For this purpose, different psychoacoustic parameters (Loudness, Sharpness,
Roughness and Fluctuation Strength) are calculated and used to calculate an annoyance
marker: Psychoacoustic Annoyance. In this previous work, we used a CNN to perform
the prediction of these parameters in a fast and accurate way and to be able to perform the
calculations in the node of a WASN itself.

The implementation of SII from a speech signal recorded in any room location we
wish to analyze, makes it much easier the necessary signal processing and therefore the
calculation capacity of the devices used. Taking into account the current pandemic times
and the problems derived from the COVID-19 in the field of education, the adaptation of
classrooms originally not intended for teaching has been considered a must to deal with
the implementation of social distancing policies (see Figure 1). In this context, we found
particularly interesting to be able to have a rapid measurement of speech intelligibility at
different points in a room and to be able to act accordingly.

In this work, we present the design and implementation of a WASN system based on
RPi, Portaudio library and MATLAB, to perform synchronous and asynchronous acoustic
measurements mainly oriented to study the speech intelligibility in a room or SII parameter,
as well as the early reflections in the room and the acoustic characteristics of the space.

Although SII can be computed asynchronously, because each node will give a value of
SII, the other parameters have been recorded synchronously through the WiFi connection
of the RPi. Although this synchronization is not too precise (due to the delays introduced
by the network), it is good enough for the purpose of this analysis, which will allow us to
have a general idea of the acoustic behavior of the room.

4 V4| 4| V4|

Figure 1. Room schema as an example of social distancing and reduced capacity (red X locations are
not occupied).
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The paper is structured as follows. Section 1 focuses the problem and gives a slight
focus on the related work discussing different approaches and establishing a framework
for our proposal. Section 2 addresses the methodology and the materials used to measure
the room parameters focused with the planned WASN. Section 3 describes the acoustical
measurements performed in a lecture room at the ETSE of the University of Valencia with a
discussion and finally, Section 4 gives some conclusion obtained from the deployment process.

2. Materials and Methods

To develop the aforementioned applications, we have used a WASN with 5 nodes
based on the Raspberry Pi 3b (RPi) board, 4 for registration and one for emission, according
to Figure 2. This platform is based on the Broadcom BCM2837 system on chip, which
includes a 1.2 GHz quad-core ARM Cortex-A53 processor, with 512 KB of shared L2
cache, a VideoCore IV graphics processing unit (GPU) at 400 MHz clock frequency, with
built-in WiFi (IEEE 802.11 b/g/n standard) and Bluetooth and 1 GB of LPDDR2 RAM
at 900 MHz, with a micro-SD card memory. We installed in the measurement nodes an
Andoer B0O1LCIGY8U-USB condenser microphone, with omnidirectional reception pattern,
sensitivity = —30 = 3 dB, SNR > 36 dB and linear frequency response between 20 Hz and
16 KHz.

Emitter

Receiver 2

Receiver 1

ﬁ Receiver 4
1

Figure 2. Diagram of the IoT architecture for the room acoustics parameter measurement system.

The set configuration allows each node to be prepared to automatically acquire a con-
figurable audio time with 16 bits per sample (allowing a dynamic range of
20 - log19(2'®) = 96.33 dB) at a sampling frequency of 44.1 kHz. The RPi have been placed
in protective structures, each with 3.7 V and 3800 mAh batteries. Measurements have
provided us with results of approximately 10 h, more than enough time to perform the
analysis, since it is done in minutes. It is very useful to have batteries, since in the case of
SII, we can place the nodes in different positions and calculate intelligibility values in more
than 4 locations, due to the fact that measurements do not have to be simultaneous. Thus,
the sound picked up by the microphone of each node is used to calculate independently
the acoustic parameters of the room (focusing on the SII), so it is not necessary in this case
to make any data fusion.

Figure 3 shows the classroom prepared for measurement. As shown in Figure 2, the
measurement system comprises the registration nodes and the broadcast nodes configured,
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with a NTP server configured to have the same time in all the nodes, from a central
computer, which acts as a server. The synchronizing order is sent to the player node
(with loudspeaker) to start playing the excitation signal and to the recorder nodes to start
recording at the same time. In the case of playback, it is possible to play both a frequency
sweep that will allow the extraction of the IR of the room and subsequent calculation of
different parameters, and different speech signals, which will allow the direct calculation
of the SII at the position of each node. Once the recording is finished, the audios are sent to
the central equipment which is in charge of storing them along with the positions of each
node and making the pertinent computations.

Figure 3. Measurement of parameters in the classroom using the designed system. Detail of sound
source location (square mark) and receiver nodes (circular mark).

Audios from 10 s to 1 min duration are used for frequency sweeps, but excellent results
have been obtained for SII analysis with 10-s audios and even with 5-s audios of constant
speech. The signals used to extract the average impulse response are frequency sweeps
from 20 to 20 KHz of 5 and 10 s duration. The human speech signals have been previously
recorded in an anechoic environment and belong to 6 professors of the department, 3 male
and 3 female in order to have a diverse set of voices.

The software has been designed and tested initially with software simulations of
classrooms and rooms of different geometries. Currently, the acquisition and calculation
system is operational, and has been tested in different classrooms of the ETSE of the
University of Valencia, taking advantage of their adaptation to the interpersonal distance
required for teaching.

The parameters evaluated are shown in Table 1. We can calculate only one (SII) from a
speech signal alone. Therefore, we will focus the presentation of results on this parameter.
The study of SII can give us a clear idea of how the position of the source, distance, geometry
and classroom materials affect the intelligibility of the word. Our system as a whole allows
measurement of SII during a live class, without the need to interfere in it, only recording
the speaker with the nodes located in the desired positions.

SII Computation

The SII value ranges between 0 and 1, and it is highly correlated with speech intel-
ligibility under adverse hearing conditions, such as auditory masking, filters, and rever-
beration [20]. The American National Standards Institute (ANSI) defined the standard SII
to evaluate speech intelligibility in background noise. The measurement inputs are clean
speech signal and noise, while the output is a scalar number that specifies the amount of
speech intelligibility. A key component of the SII measure is the band importance function,
which determines the contribution of each frequency band (e.g., the one-third octave bands)
to speech intelligibility. This objective measure is based on the SNRs weighted, usually in
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the one-third octave bands. The SII measure is calculated by considering the SNR of each
frequency band weighted according to its contribution to speech intelligibility. The SII has
a bell-shaped band importance function, as we can see in Figure 4, with a value of 0.0083
for the one-third octave frequency band centered at 160 Hz, 0.0898 for the band centered at
2000 Hz, and 0.0185 for the band centered at 8000 Hz.

Table 1. A set of room acoustic parameter, the source needed for computation and regulation if any.

Parameter Needed for Computation Regulation
RT60 (Reverb. Time 60dB) Impulse Response ISO 3382-2
C50 (Speech Clarity) Impulse Response ISO 3382-2
C80 (Music Clarity) Impulse Response ISO 3382-1
STI (Speech Transmission Index) Impulse Response IEC 60268-16 2003
SII (Speech Intelligibility Index) Audio signal ANSI §3.5-1997
0.1 T
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Figure 4. Band Importance function values for average speech SII calculation.

The general formula for calculating the SII is:

n
SII =Y LA (1)
i=0

where 7 is the number of individual frequency bands used for computing. Here, there
is some flexibility in the definition of the SII standard [20] and it is possible to select the
frequency measure bands (ranging from 6 [octave bandwidth] to 18 [critical bandwidth]
bands). Generally speaking, the more frequency-specific your measures, the more accurate
your computations. The I; values, also known as the band importance function (BIF),
are related to the importance for each frequency band to speech understanding and are
based on specific speech stimuli. When they are summed across all bands, they are 1.
The standard also allows some flexibility in using the most appropriate BIF for each
situation. Finally, the A; values, or band audibility function (BAF) -also ranging from 0 to
1-, indicate the proportion of speech cues that are audible in a given frequency band and
its determination is based simply on the level of the speech, in a given frequency band,
relative to the level of noise in that same band. For determining A; a dynamic range of
speech of 30 dB is assumed. Using the basic formula for calculating A;, it is possible to
subtract the spectrum level of noise from the spectrum level of the speech (in dB) in a given
band, add 15 dB (the assumed speech peaks), and divide by 30. Resulting values greater
than 1 or less than O are set to 1 and 0, respectively. This value essentially provides the
proportion of the 30-dB dynamic range of speech that is audible to the listener.

Figure 5 provides a complete description of the SII algorithm based on ANSI stan-
dard [20], where the BIF are directly defined in the standard and the Equivalent Hearing
Threshold levels T; are the ones used in an average normal audition pattern. This T; levels
will modulate the BAF and combined with BIF, we obtain SII.
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Figure 5. Block diagrams of the SII calculation algorithm defined in ANSI S3.5-1997.

3. Results

The best synchronization that has been achieved with the system described in Figure 2
is 30us, so, although we record at 44.1 kHz our network recording system only allows
reliable calculations up to a signal frequency of 16 kHz (as it is the nearest to Nyquist
frequency with the synchronized signal), which is enough for the system we are concerned
with applied to classrooms and speech, and that has allowed us to focus on SII. In fact, in
SII, for example, the interesting thing is to analyze up to 8 kHz in 1/3 octave bands, which
is the most precise thing described by the ANSI 53.5-1997 standard [20].

3.1. SII Evaluation

Focusing on SII, we have developed the algorithm following the norm ANSI 53.5-1997.
We sampled at 44.1 KHz and from the total audible spectrum of 30 bands in 1/3 octave,
we selected the 18 bands specified by the ANSI standard. These bands, as we can see in
Figure 6, cover on the frequency content of the human voice and are between 160 and
8000 Hz. The results shown in this Figure describe two examples with high and low SII,
taking into account the intelligibility scale from Table 2.

Table 2. Intelligibility scale according to SII parameter.

SII Value Intelligibility
0.00-0.30 Very bad
0.30-0.45 Bad
0.45-0.60 Acceptable
0.60-0.75 Good
0.75-1.00 Excellent

Figure 6a corresponds to a recording with SII around 0.79 and an excellent perception
and Figure 6b shows the frequency bands of an audio corresponding to a room with SII
around 0.48 and a bad intelligibility. Figure 6 also shows the Equivalent hearing threshold
levels T; for normal speech used in the SII calculation. The lower the received audio SPL
levels are below these levels, the worse will be the speech intelligibility.
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Figure 6. 18-band spectrum needed for SII computation for: (a) excellent intelligibility and (b) bad
intelligibility. Equivalent hearing threshold levels T; for normal speech as the overlapping line (red).

As far as we can see in this figure, for the computation of SII, not only the Sound
Pressure Levels (SPL) per band are important, but also their distribution in the spectrum,
since each band is given a specific weight of importance according to the ANSI standard
(the so-called “One-third octave frequency importance functions”).

3.2. Study of the Application of the SII Measurement System in a Room

Once the RT60, C50, C80 and STI parameters are determined in the evaluating room,
we have applied the intelligibility analysis in different positions in a classroom to plot
SII maps according to the position where the hearer is located and therefore, be able to
estimate which locations have the worst perception for speech.

A representation system has been developed that reproduces in 2D and 3D the di-
mensions of the room to be treated, as well as the calculated values of SII for the indicated
positions of each node. The system has been prepared to overprint a plan of the room if
available to facilitate the analysis of the results.

Figure 7 shows two 3D models (out-of-scale) with a SII study in 2.1.1 and 1.0.1 class-
rooms at the ETSE of the University of Valencia. The dimensions of these rooms are
8 x 12 x 3and 8 x 26 x 3 meters, respectively. In Figure 8, two heat-map-like (out-of-scale)
representations of the SII can be seen, allowing us to graphically assess speaker distances
and positions from which there may be intelligibility problems.

Since the SII measurements are asynchronous, we can place the 4 receiver nodes of our
system in as many positions as we wish and take numerous samples of the intelligibility
by executing the code multiple times. In Figure 7a, we can see the 16 positions where the
measurements have been performed with the obtained SII values. On the other hand, in
Figure 7b, we can see that 14 measurements have been taken, demonstrating the flexibility
of the system when taking SII samples. In Figure 8, we can see 2 SII representations of
the same classrooms (2.1.1 and 1.0.1) in the form of a heat-map, which allows a draft of
the speech intelligibility in the room, at a glance. The more samples we take, the more
accurately we will generate the heat-maps shown in Figure 8.
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Figure 8. Heat-maps of SII measurement mappings in different rooms at the ETSE ((a). Classroom
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2.1.1 and (b). Classroom 1.0.1). Marked position of sound source node (blue cicle).

The values obtained represent accurately the perception of speech in the rooms studied.
In the case of classroom 2.1.1, we have placed the node that simulates the speaker in the
position of the teacher’s table, as we can see in Figures 7a and 8a, since this is the most
common place in this classroom. From the first rows with maximum SII values of 0.9 we
see how the SII values decrease until the minimum of 0.61 in the last positions studied.
The heat-map in Figure 8a helps us to see more easily how this drop in SII has a diagonal
pattern from the speaker position to the opposite corner of the classroom.

The analysis of SII in classroom 1.0.1, shown in Figures 7b and 8b, has been performed
by placing the emitter node in a central position with respect to the transverse axis of the
classroom, because in this classroom it is common for the speaker to be located in this area.

In Figure 7b we can see that the maximum values of SII are 0.93 while the minimum
is 0.54. The values in the areas farther away from the speaker are now lower than in the
previous case, a fact that is more easily observed in Figure 8b where darker shades of
blue are visible in the background of the classroom. However, as class 1.0.1 is more than
twice the size of class 2.1.1, SII would be even lower. We have found the explanation
in the reverberation that reinforces the acoustic signals from the emitter and allows the
SPL levels to not drop as much towards the end of the classroom as would be expected.
Specifically, RT60 measured in classroom 2.1.1 is 0.58 s while RT60 in classroom 1.0.1 is
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References

0.86 s, which explains the reinforcement of the acoustic signals towards the back of the room,
due to reflections.

This representation is launched automatically as soon as the audios are received and
the parameters are calculated, so you can put the system to record and automatically show
the analysis and store it in a matter of seconds, which represents a saving in time and
simplicity when evaluating rooms.

4. Conclusions

In this work has been designed, prototyped and deployed a IoT system for SII mea-
surement, from the ANSI standard for acoustic assessment of rooms. At present, and due
to the necessary social distance that has been implemented in schools, it is of particular
interest to have a system such as the one designed to assess speech intelligibility in different
spaces. It is true that there are systems on the market that offer similar analyses, at a very
high price compared to the presented system, and with a technological complication also
excessive for a first and quick analysis.

The complexity of the system has been reduced to a minimum so that the user does
not have to worry about the technological part and only focuses on the positions he wants
to analyze in each room. Likewise, to facilitate this task the nodes of our system are
totally autonomous in terms of energy and communicate wirelessly, so it facilitates its
deployment and location in any area. The designed system implements a data visualization
in a clear, clean and fast way, since in a matter of seconds it allows graphical depiction of
the measured results of SII allowing their evaluation by the user.

In addition, the system can store the desired data in a cloud server and be able to
retrieve and display it at any time. Thanks to this, different speech intelligibility improve-
ment techniques can be tested, such as those based on loudspeakers hardware systems
and those based on signal processing software, and the results obtained can be measured
and compared easily and quickly. All this allows analysis and improvement of speech
intelligibility not only in teaching or lecture rooms, but also in any type of enclosure where
speech transmission is critical, such as operating theaters, airport control rooms or hospital
waiting rooms.
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AI-IoT Platform for Blind Estimation of Room
Acoustic Parameters Based on Deep Neural
Networks

Jesus Lopez-Ballester
Jaume Segura-Garcia

Abstract—Room acoustical parameters have been widely used
to describe sound perception in indoor environments, such as
concert halls, conference rooms, etc. Many of them have been
standardized and often have a high computational demand.
With the increasing presence of deep learning approaches in
automatic monitoring systems, wireless acoustic sensor networks
(WASNSs) offer great potential to facilitate the estimation of such
parameters. In this scenario, Convolutional Neural Networks
(CNNys) offer significant reductions in the computational require-
ments for in-node parameter predictions, enabling the so-called
Artificial Intelligence-Internet of Things (AI-IoT). In this paper,
we describe the design and analysis of a CNN trained to predict
simultaneously a set of common room acoustical parameters
directly from speech signals, without the need for specific impulse
response measurements. The results show that the proposed
CNN-based prediction of room acoustical parameters and speech
intelligibility achieves a relative error rate of less than a 5.5%,
accompanied by a computational speedup factor close to 250 with
respect to the conventional signal processing approach.

Index Terms—Internet of Things, Room acoustic parameters,
speech intelligibility, convolutional neural networks, wireless
acoustic sensor networks

I. INTRODUCTION

The prediction of acoustical impression is an issue of major
interest in architectural design [1]. The interest in obtaining
an accurate acoustic description or monitoring of the sound
impression is especially relevant when the analyzed space,
whether indoor or outdoor, is intended for applications where
the perception of musical or speech sources plays a central
role. Underlying such interest, there is a need to understand
and control better how sound is perceived by a human listener
in a room, but subjective measurements are laborious and
expensive. In practice, objective parameters, commonly called
room acoustic parameters, are used (e.g. reverberation time,
clarity or definition, to name a few). Additionally, other de-
scriptors related to speech intelligibility can be also considered
to complete the acoustical description of sound perception
in the analyzed space. These parameters are standardized by
ISO 3382 and its different revisions [2], [3], [4] for acoustic
parameters related to reverberation and energy and also ISO
9921 and ANSI S3.5-1997 [5], [6] for those related to speech
intelligibility.
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In the architectural design process, techniques based on vir-
tual models are used to obtain a reasonably controlled acoustic
behavior [7][8]. However, such behavior should always be
verified by in situ measurements, since any modification of
materials, geometry, furniture or even the seating capacity
can produce significant changes. It is therefore necessary to
have a system that allows the acoustic parameters of the room
to be evaluated quickly and easily. Among the wide variety
of acoustic parameters included in the standards, a discrete
set of parameters is usually selected to fit the analysis that
interests most, allowing a complete description of the room
under study. There are different commercial products that
perform the study and analysis of room acoustical or speech
intelligibility parameters, but they are usually expensive and
sometimes limited to a very specific use [9], [10].

In this context, the use of WASN can add significant value,
since they can collect information and perform measurements
in a distributed manner and can also be adapted or reconfigured
to acquire further measurements, as well as to incorporate
other new parameters. This network is composed of several
nodes that have their own processing unit, memory and wire-
less communication modules (usually WiFi), able to connect
microphones and loudspeakers. In general, these networks
have usually a low cost and facilitate the expansion of the num-
ber of nodes according to the needs or tests to be performed.
Nodes are typically based on generic Single Board Computers
(SBC), such as the popular Raspberry Pi (RP1) [11]. The nodes
that connect to loudspeakers can reproduce different types
of sounds (specific tones, sweeping frequencies, background
noise, etc.) depending on the parameter under consideration.
In the same way, the nodes connected to microphones can
record audios with different sampling frequencies and bit
depth per sample. These networks are used for different tasks,
for instance to locate sound sources [12], track them [13],
identify them [14] or measure specific characteristics of the
surrounding environment [15], to name some of them.

However, due to the moderate performance of these nodes
and the intense signal processing required for the calculation
of most acoustic parameters (in addition to the necessary
audio sampling and storage), it is necessary to devise al-
ternative implementations for their calculation. In this sce-
nario, neural networks, and in particular deep Convolutional
Neural Networks (CNNs), offer significant reductions in the
computational requirements for parameter prediction. While
deep neural networks can be computationally expensive to
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train, once the process is finished and the final weights are
available, inference can be really fast, as the computational
requirements for estimating the acoustic parameters are only
those corresponding to the execution of one iteration with the
network, which in our case allows obtaining the parameters in
a single forward pass.

In this paper, we propose the combined use of deep learning
and IoT technology to gather audio information and to enable
the dynamic and fast prediction of acoustical parameters at a
reduced computational cost, with a twofold contribution. On
the one hand, while other approaches for blind estimation
of room acoustic parameters exist, the proposed approach
provides a joint prediction of parameters with an end-to-end
model accepting only raw speech as input. On the other hand,
the model allows for in-situ predictions with considerable
computational savings that facilitate acoustic monitoring de-
ployments, providing as well interesting features in terms of
power consumption savings and enhancements in security and
privacy issues.

The model proposed in this paper was trained and validated
using a dataset of sound recordings obtained from synthetic
and real room impulse responses (RIRs). Synthetic RIRs
were generated considering a variety of rooms with different
sizes, microphone configurations and wall-reflection factors,
allowing the trained networks to generalize to a wide range
of acoustic environments. The resulting CNN model allows
predicting the whole set of parameters by exploiting the ability
of CNNs to obtain useful internal representations that can
be shared for the calculation of different acoustic descriptors.
This artificial intelligence model running over a connected IoT
system enables what is called AI-IoT. Therefore, this article
provides a relevant example of an AI-IoT system for acoustic
monitoring, describing a full methodology that goes from data
generation and model design to a final in-situ deployment.

The rest of the paper is structured as follows. Section II
shows the related work. In Section III, we analyze and
describe the traditional room acoustic and speech intelligibility
parameters. In Section IV, we present the background and
design considerations related to the use of CNNs to estimate
blindly these parameters from speech signals and reducing the
cost with respect to the direct signal processing computation
approach. In Section V, we describe the characteristics and
operation of the IoT system we have designed to monitor room
acoustic parameters by performing in-node predictions. In
Section VI, we show the experimental evaluation and discuss
the results. Finally in Section VII, we conclude the paper.

II. RELATED WORK

Other recent works have also explored the methodology of
reducing the computational cost of complex algorithms to be
implemented in IoT nodes within WASN applications. In [16],
the authors describe an IoT system for sound recording and
direct calculation of psychoacoustic annoyance parameters at
the Edge. Also in [17], the same authors present CNN results
applied to the calculation of the subjective annoyance, based
on the estimation of a set of psycho-acoustic parameters, all
of them estimated using a deep learning model with an error
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probability lower than 3%, allowing to perform calculations
locally in the nodes.

In addition, we can find different CNN designs applied
to estimate different room acoustic parameters. In [18], a
CNN is used to estimate blindly the volume of rooms from
reverberant single-channel speech signals in the presence of
noise. In a similar way, in [19], a CNN is proposed to estimate
the geometry of a room and reflection coefficients given
RIRs, achieving an accuracy of 6.5 cm for each dimension
in room geometry estimation and 0.09 accuracy in reflection
coefficients. In this case, they do not require the knowledge
of the relative positions of sources and receivers in the room.
Also, in [20], it is shown how deep learning can use the effect
of reverberation on speech, to classify a recording in terms of
the room in which it was recorded, with a maximum accuracy
of 90%.

Works presented in [21], [22] describe CNN models capable
of predicting reverberation time (R7'60) and speech clarity
(C50) respectively, but on an individual basis. In [23], it
is presented a method for blindly estimating the Speech
Transmission Index (STT), again individually, without mea-
suring or modeling the impulse response of the room, using
deep CNNs and simulated RIRs combined with clean speech
examples. The average error in ST'I prediction was shown to
be below 4%. Although there are not many studies aimed at
simultaneously predicting several acoustic parameters with the
same CNN model, we can find 2 works with this approach. On
one hand [24], in order to estimate the reverberation time and
the direct-to-reverberant ratio using CNNss, the authors propose
a method to expand a small dataset of real RIRs. With that,
the performance of the model is improved in terms of speed,
being 4-5 times faster. On the other hand, in [25] a wider set
of parameters is considered, including RT'60, early decay time
(EDT), musical clarity (C80), definition (D50) and ST'I, and
demonstrating the capabilities of CNNs to predict a set room
acoustic parameters.

Room acoustic parameters are also interesting with regards
to analyzing indoor spaces where speech transmission is
vital, such as teaching spaces or those dedicated to other
issues, for instance medical operating rooms. The acoustic
parameters can be analyzed in such spaces to properly assess
their acoustic behavior and adequacy [26], [27], [28]. Also,
other works must be mentioned that focus on different signal
processing techniques for the estimation and measurement of
room acoustic parameters [29], [30], [31], [32].

Finally, with regard to the acoustic models, due to the large
number of room acoustic parameters, in practice they are
combined to highlight sound acoustic behaviors, focused on
specific nuances. In particular the most well known models
are those described in [7] and [8]. These studies, focused
on concert halls, define acoustic models that include several
parameters which when taking the appropriate values, together
provide an acoustic behavior suitable for the intended purpose,
such as the perception of music or voice.

The previous works confirm that the estimation of room
acoustical parameters and the prediction of speech intelligibil-
ity are classic problems that have both attracted the interest of
the research community for a long time, and which continue
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to demand innovative and challenging solutions for the Al-IoT
era, as the one proposed in this paper.

III. ROOM ACOUSTIC AND SPEECH INTELLIGIBILITY
PARAMETERS

Most room acoustic parameters are standardized by ISO
3382 and its different revisions [2], [3], [4]. The standard
also makes some recommendations and specifies procedures
on different aspects related to the measurement process, but
also leaves some non-binding aspects to allow for innovation.

Thus, different researchers select some acoustic parameters
or others depending on the orientation of the study, such as
the Gottingen school [33], [34] that considers the interaural
cross-correlation index (I AC'C), reverberation time (RT') and
clarity (C) or Yamamoto and Suzuki [35] that replaces RT
by strength (G). Based on the aforementioned studies and
those performed by S. Cerdd and A. Gimenez [36], we have
selected a set of 5 parameters of 3 different independent
meaningful natures, energetic distribution, reverberation and
speech intelligibility. Initially, we selected reverberation time
(RT60), musical clarity (C80) and speech transmission index
(STI) as the main independent parameters. Later, practical
reasons derived from COVID-19 compelled us to carry out
acoustic measurements in rooms enabled for teaching activities
when they were not designed for that purpose, so we included
speech clarity (C'50) and speech intelligibility index (SIT)
to orient our set of parameters to the evaluation of the
transmission of oral information.

Table I summarizes the complete set of parameters used
in this work along with some details on their processing
requirements.

According to subjective impression aspects, these parame-
ters can be grouped into:

o Reverberation time parameters, that represent the degree
of vivacity of the hall: R7'60 (60dB) measures the time it
takes for the sound energy to decay by 60 dB. In practice,
these measurements typically span the frequency range
from 50 Hz to 8 kHz in 1:1 or 1:3 octave bands.

o Energy parameters, that describe the relationship between
the energy in early sound reflections with that of late
sound reflections. Speech Clarity (C'50) and Music Clar-
ity (C80) are based on the energy in dB of the sound
pressure level received within the first 50 ms for C'50 or
80 ms for C'80, minus the remaining energy of the signal.
The final value for each parameter is based weighting
these parameters at different frequencies: 0.5, 1, 2, 4 kHz.

o Intelligibility parameters, that are a measure of how
comprehensible speech is in certain conditions as follows:

— STI (Speech Transmission Index): ST is calcu-
lated as the weighted sum of the Modulation Transfer
Index (MTI), one for each octave frequency band
from 125 Hz to 8 kHz, where each MTI value is ob-
tained from the Modulation Transfer Function (MTF)
[37] values over 14 different modulation frequencies,
taking into account auditory effects according to
IEC 60268-16 to include the effects produced by
the reverberation and the noise over the impulse
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response. STI values varies from 0 = bad to 1
excellent. On this scale, an ST of at least 0.5 is
desirable for most applications [38], [39].

— SII (Speech Intelligibility Index) is based on the
sum of weighted (per band frequency and distortion
factor) spectrum level of equivalent speech signal
levels and the equivalent disturbance spectrum levels
in the octave band, with six middle frequencies from
250 Hz to 8 kHz for a fast octave approach. In
our case, for its calculation we have used the most
precise scale contemplated by the standard, in 1/3
octave, between 160 Hz and 8 kHz (18 bands), where
the SIT is calculated as the average of the product
between the Importance frequency band (I;) and the
band Audibility (A;) for each band (7). As in the case
of STI, we will obtain a value in the range from 0
(very bad) to 1 (very good intelligibility).

As it is shown in Table I, all the mentioned parameters
are calculated from the impulse response of the room, except
the SII [40], which can be extracted from a speech signal
recorded at the position of the room where speech intelligi-
bility is to be analyzed. The study of SII provides us with
a better idea of how the position of the source, distance,
geometry and room materials affect speech intelligibility. The
proposed Al-based framework will directly estimate all the
above parameters from captured speech signals within a single
CNN architecture. Although more parameters could have been
included, such as the Early Decay Time (EDT) or Brilliance
(Br) within the reverberation group, or the or Sound Strength
Factor (G) within the energetic ones, we have selected only
these 5 parameters for being widely used and sufficiently
representative. Thus, this set of parameters will be considered
to train and evaluate the performance of the system, which is
intended to predict with a low computational cost the whole set
of parameters at once, from actual speech recordings within a
room, avoiding the need for cumbersome RIR measurements
involving test signals such as frequency sweeps or Maximum
Length Sequences (MLS).

IV. CONVOLUTIONAL NEURAL NETWORK FOR
PARAMETER PREDICTION

CNNs have proven to be very useful in predicting acoustic-
related parameters in a fast and accurate way [17]. This is due
to the ability of CNNss to learn optimized signal representations
during the training process. We can schematically define a
neural network as a set of layers formed by neurons. With a
proper training, the combination of layers may learn a mapping
from inputs to outputs provided in a training set. CNNs are
characterized by convolutional layers that implement different
filtering processes. The specific filters applied over the input at
each layer are defined during the training process by adjusting
the network weights, minimizing the value of some defined
loss function. This process allows CNNs to provide internal
signal representations derived from a set of network weights
representing learned filters optimized to solve a specific task.
In an end-to-end network such as the one proposed in this
work, the input to the model is a raw audio segment, and
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TABLE I
ROOM ACOUSTIC AND SPEECH INTELLIGIBILITY PARAMETERS, DESCRIPTION, CLASSIFICATION AND REQUIREMENTS
Parameter Classification Requirements Regulation
RT60 (Reverb. Time 60dB) Reverberation time Impulse Response ISO 3382-2
C50 (Speech Clarity) Energy Speech Clarity | Impulse Response ISO 3382-2
C80 (Music Clarity) Energy Music Clarity | Impulse Response ISO 3382-1

ST (Speech Transmission Index)
SII (Speech Intelligibility Index)

Intelligibility
Intelligibility

IEC 60268-16, ISO 9921
ANSI S3.5-1997

Impulse Response
Audio Signal

it is the network that must analyze and extract meaningful
features throughout its successive stages. This process leads
to meaningful signal representations resulting from a diversity
of learned filters, which may represent low and high frequency
decompositions and increasing and decreasing amplitudes
[41]. Note that other architectures like feed-forward fully-
connected networks are not suitable for working with raw
audio inputs, as their use makes more sense when being ap-
plied to a set of pre-extracted audio features (usually, general-
purpose hand-crafted features). In this context, the filters
making up convolutional layers have a length corresponding
to the local receptive field of a single unit within the layer.
The action of such filters upon the input signal creates the
output of the layer or feature map. Important aspects of CNNs
are those related to parameter sharing (sharing of weights by
all neurons in a particular feature map) and local connectivity
(each neuron is connected only to a subset of the input nodes).
Besides reducing the number of model parameters, this helps
to maintain the same feature detector across different sections
of the input data.

Despite the fact that CNNs are mostly known for their
capabilities to perform signal classification tasks, especially
in the image domain, the above parameters vary along a
continuous scale. Therefore, we address the CNN design for
parameter prediction as a regression problem. Thus, the objec-
tive is to obtain an accurate end-to-end architecture capable of
predicting the whole set of parameters from raw audio inputs.

A. Dataset

The training of the network requires a large amount of
audio data accompanied with annotated ground-truth labels,
which in our case corresponds to the actual values of the 5
considered parameters. Moreover, since a high generalization
power is desired, the training data must contain recordings
corresponding to rooms of very different characteristics. Note
that finding a high number of rooms with the appropriate
geometric and constructive characteristics to generate enough
signal diversity is a complicated task. Thus, a discrete set of
impulse responses corresponding to 15 different rectangular
rooms with RT60 values ranging from 0.1 to 1.5 seconds,
has been synthetically generated by means of the image-source
method [42], [43]. The size of the room, the reflection coeffi-
cients and the source to sensor distance have been adjusted to
get different representative R7T'60 values. Moreover, for each
synthetic room, a set of 20 RIRs were generated according
to different source-microphone configurations considering a
rectangular grid. To complete the set of impulse responses, we
included responses from 10 more real rooms extracted from
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the OpenAir repository (Open Acoustic Impulse Response Li-
brary) [44], which is an impulse response repository intended
for auralization purposes. The responses were selected so that
they were measured in indoor spaces. Thus, a total of 310 RIRs
from 25 rooms have been used to create a dataset of speech
signals recorded in different acoustic environments. While
the number of different rooms used in the dataset generation
process is moderate, it was verified that this was sufficient to
provide state-of-the-art accuracy, as discussed in Section VI.

The speech samples used to generate the dataset were
extracted from the DARPA TIMIT acoustic-phonetic contin-
uous speech database [45], which contains 6300 recordings
of people pronouncing different phrases. The pre-processing
steps applied to the extracted speech signals are as follows:
a) the sample speech signals are resampled to 16 kHz to have
uniform sampling rates accross the dataset, b) convolve with
the different RIRs, c) randomly cut the result to a final duration
of 3.5 seconds (56000 samples). To perform the training and
assessment of the neural network, the full dataset was divided
into three 3 dataset partitions: training, validation and test.
The partitions that participate in the training process are only
the training and validation ones. For these two datasets, we
have used 30000 signals, 80% for training (26000 signals)
and 20% for validation (4000 signals). Additionally, we have
added a set of 1000 signals which form the test partition, used
to test the CNN performance more thoroughly. This last test
partition is composed of speech signals that did not participate
in the training/validation process convolved with 15 impulse
responses that did not participate either (10 real extracted from
OpenAir and 5 synthetic) and belonging to different rooms.
Similar considerations were taken with respect to the selection
of the dry speech signals used to generate the examples in
the partitions, ensuring that the speech files used in validation
and test correspond to speakers different from the ones in the
training dataset.

Preliminary tests during the design process showed that the
final accuracy obtained depended much more on the variability
in the content of different audios belonging to the same room
condition than on the variability of impulse responses with
similar room parameters. Nevertheless, to prevent overfitting
of the model to data generated from synthetic impulse re-
sponses, the training data was balanced by including a similar
number of real impulse responses.

B. Design, Configuration and Training

The design of the CNN is based on our previous work
[17], where we trained a CNN to predict parameters related to
psychoacoustic annoyance. The proposed network is similar
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Fig. 1. Proposed CNN architecture and detail of its layers.

to other well-known CNN-based approaches like AlexNet
[46] in the image field. This CNN is based on a scheme
comprising several convolutional layers followed by a max
pool layer, where the size of the filters will decrease, while
their number will increase as the network goes deeper. The
final configuration in terms of number of layers, kernel sizes
and number of filters, in addition to the training parameters
defined for our CNN model, corresponds to the best perform-
ing model achieved after numerous analyses and tests in the
validation partition always taking into account the complexity
constraints.

Figure 1 describes the CNN architecture used in this work.
The model is based on 4 Comvolutional stages (from S1,
stage 1, to S4, stage 4), each one consisting of a temporal
convolution layer, followed by a Rectified Linear Unit (ReLU)
activation layer that eliminates negative values by setting them
to zero, and a Max-pool layer that keeps the maximum from a
set of elements, implementing a downsampling of the layer
input. As mentioned, this convolutional unit (formed by 4
layers) is repeated 4 times. A Dropout layer with a dropout
probability of 0.3 is used to prevent overfitting, followed by
a Flatten layer that converts the multidimensional output to
a one-dimensional feature vector. Finally, a Fully connected
layer is followed by an Output Regression layer intended
to minimize the MSE (without weighting) between the true
and predicted values for the 5 considered parameters: RT'60,
C50, C80, STI and SII. The complete description of these
inner CNN configuration parameters that define each layer are
shown in Table II.

The training was performed using Adam optimizer with
an initial learning rate of 10~3. The maximum number of
training epochs was set to 350, with input shuffling considering
minibatches of 512 audio signals. The loss function to be
minimized during the training process is the mean squared
error (MSE), which is obtained from the mean squared dif-
ferences between the true and predicted values. MSE is very
sensitive to outlier values that differ from the mean. Therefore,
the MSE is well fitted for regression-based problems where
the distribution of the output conditioned on the input data
is expected to be Gaussian, and we intend to penalize more
(quadratically) larger error values than small ones. This allows
us to minimize larger errors with more priority over smaller
ones during the training process. As a result, the CNN is
adapted to the end-use where large errors in the prediction of
the acoustic parameters would lead to an erroneous analysis
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TABLE 11
CNN LAYERS DEFINITION

Layer Size Filters  Stride
Input 56000 1

Convolutional S1 512x1 10 10
ReLU. S1

Max Pool S1 2x1 2
Convolutional S2 256x 1 20 5
ReLU. S2

Max Pool S2 2x1 2
Convolutional S3 1281 40 2
ReLU. S3

Max Pool S3 2x1 2
Convolutional S4 64x1 60 2
ReLU. S4

Max Pool S4 2x1 2
Dropout 30%

Flatten

Fully Connected 1x5

Regression Output 1x5

Total Parameters 322,955

of the behavior of the analyzed room.

Early stopping is used to prevent overfitting, saving the best
performing model over the validation partition. This occurred
at epoch 209, with an average validation MSE (over the 5
output parameters) of 0.08572. The results obtained over the
test partition and over a real AI-IoT network deployment are
discussed in the results section (Sec. VI).

V. 10T SYSTEM DESIGN

In this section we will describe the design of the IoT
system that performs in-node predictions of room acoustical
parameters using the trained CNN model described above.
The system is designed to be easily deployed in a room by
conveniently distributing receiver nodes within the monitored
space with the intention of obtaining a description of the
acoustic environment, through the prediction of room acoustics
and intelligibility parameters. The platforms and protocols
used have been selected to simplify network deployment
and configuration issues. Moreover, the proposed CNN-based
approach allows to predict with low computational cost the
considered parameters from an active speech source, without
the need to carry out expensive and bulky acoustic equipment
to perform RIR measurements. However, for reproducibility
purposes in our experiments, we reproduce a speech signal
from a loudspeaker connected to one of the nodes.

A. IoT Node Devices

The implemented IoT system consists, from an acoustic
point of view, of several receiver nodes and 1 control node.
All nodes are made up of a Raspberry Pi 3B board powered
by a 3800 mAh battery. The receiver nodes include a low-cost
lavalier microphone with USB connection (see Fig. 9 (left)).
It has omnidirectional reception pattern, a sensitivity of -30
dB (+/-3 dB) and a bandwidth of 20 Hz-16 kHz. The control
node is connected to a 30 Watt loudspeaker to reproduce a
prerecorded anechoic speech signal during the experiments.
The choice of both, the SBC board and the peripherals, was
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Fig. 2. Diagram of the IoT system operation.

based on a trade-off among price, processing capacity, ease
of connection and low power consumption. Note also that
the system makes use of speech signals, allowing us to use
microphones with moderate quality and limited frequency
response. These, far from ideal characteristics, do not interfere
in the processes of communication, data collection and storage
of the data in the sensor network, but may affect the prediction
of the parameters by the CNN model, since the signals
acquired by the receivers may present different characteristics
to those contained in the training dataset. Thus, to analyze
the potential impact of such mismatches, we will analyze as
well the performance of the network over a real scenario in
Sec. VL

B. IoT System Operation

Figure 2 shows a diagram of the IoT system operation.
Communication is based on the IoT protocol Message Queue
Telemetry Transport (MQTT), which transmits information
using messages between the nodes and the MQTT broker.
In our case, the MQTT broker is implemented in the con-
trol node using Eclipse Mosquitto. In the MQTT broker,
the “Room/Control”, “Room/Dimension” and ‘“Room/Nodes”
topics have been created to implement the synchronization of
the nodes and to collect information from each node present
in the room.

Once the system starts, the MQTT broker is initialized
and the “Room/Control” topic is used to init and syn-
chronize the room parameter calculation process at regular
time intervals. The transmitting nodes that are subscribed
to this topic, predict the room parameters using the pre-
viously trained CNN and publish the predicted values in
the “Room/Nodes/Node**/Parameters” topic, identified by the
node number.

MQTT allows 3 levels of quality of service (QoS) to verify
the delivery of messages and various security mechanisms
regarding the transmitted data as well. In our case, we have
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chosen the highest quality level, QoS-2, which guarantees the
delivery of messages only once, without losses or duplications.
In terms of security, we have also implemented the most
complete package using username and password, both in
the broker and in the clients, and encryption based on SSL
certification for the transmitted data. As the Nodes can create
a new topic just by publishing in it, to add more nodes to
the IoT system, they only have to post in the “Room/Nodes”
topic, which greatly facilitates the scalability of the system.

The data received in the “Room/Nodes” topic is stored lo-
cally in a database (implemented using Mongo DB), where we
can access to visualize the data. This data can also be stored in
the cloud, providing a backup copy and extra security against
data loss. For visualizing graphically the data, the positions of
the nodes and the dimensions of the room to be analyzed must
be indicated in the topics “Room/Nodes/Node**/Position” and
“Room/Dimension” respectively. Otherwise, default dimen-
sions and positions are used in the form of a rectangle with
the nodes distributed equidistantly inside. This allows us not
only to visualize the data in the form of a table, but also to
perform a visualization in the form of heat maps, as observed
in Figure 10, with the prediction of the S1I parameter in one
of the tested classrooms.

VI. RESULTS

In this section we will describe the results obtained by eval-
uating the proposed acoustic parameter prediction framework
in terms of prediction error and computational performance.
We evaluate the performance of the CNN model over the
independent test partition, but we also analyze the results
obtained from field test, using a WASN deployed within a
real classroom. To complete our evaluation, we analyze the
response time using different hardware platforms, including
SBC. The parameters to be predicted by the CNN, are the
five mentioned previously: RT60, C'50, C80, STI and SII.
The tests described in this section are aimed at elaborating on
the generalization capabilities of the system, which reflect its
ability to adapt to audio signals coming from different sources,
recorded with different devices and acquired in acoustic envi-
ronments unseen during the development stage.

A. Prediction Accuracy

The results presented in this section will analyze the per-
formance of the CNN model with respect to its capability
to estimate the underlying reference parameters from a given
input speech signal. This performance is analyzed exclusively
for the trained CNN model, without taking into account
any form of information fusion or averaging across node
predictions. As already mentioned in Sec. (IV-B), at the end of
the training process, the network achieved a MSE of 0.08572
over the validation dataset. However, in order to assess the per-
formance over a completely independent set of data, the model
is evaluated by considering the separate test partition, that
includes speech signals and responses that did not participate
in the training process. By doing so, we obtain a more accurate
view of its real performance. The results of such evaluation are
collected in Table III, where the MSE, Mean Absolute Error
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TABLE III
PREDICTION MSE, MAE AND MRE EVALUATION IN INDEPENDENT TEST
DATASET PARTITION

MSE

Parameter (unit) MAE MRE (%)  Error o P
RT60 (s) 0.0134  0.0652 5.59 0.0957 0.9951
C50 (dB) 0.2100 0.2788 7.82 0.3636 0.9969
C80 (dB) 0.2235 0.2921 9.29 0.3718 0.9978
ST (unitless)  0.0003  0.0132 2.19 0.0135 0.9919
SII (unitless) 0.0008  0.0205 2.28 0.0211 0.9697
Average 0.0896  0.1339 5.43 0.1732 0.9903

(MAE), Mean Relative Error (MRE) and Pearson correlation
coefficient (p) for each parameter are shown. In this case, as
expected, when using audios from an independent dataset, the
general MSE slightly raises up to 0.0896, in the predictions
of these 5 parameters, with an average correlation coefficient
value greater than 0.99. Then, the final performance on the
test set does not deviate significantly from the obtained over
the validation data and the model seems to behave properly
on unseen data.

In terms of MRE, the error for all the parameters is always
below 10%, with the worst case given by C80 (9.29%), and
close to 2% for STI and SII. Note that the accuracy achieved
may be enough for common acoustic monitoring applications,
as the standard deviation of errors tend to be below the just
noticeable difference (JND) [47], [48].

Figures 3, 4, 5, 6 and 7 show scatter plots for the values
predicted by the model against the actual ones, providing
a more descriptive view of the prediction error. Each point
represents a predicted value (y-axis) versus its true reference
value (x-axis) for a single audio example in the dataset. Perfect
predictions would lie on the diagonal dotted line. The mean
MRE considering all the parameters is slightly below 5.5% as
observed in Table III. This value is mainly due to C'50 and
C80 and to a lesser extent to RT°60.

By analyzing Fig. 3, is evident that the R7'60 error increases
considerably (points further away from the ideal line) for
values higher than 2 seconds. This is probably due to the
fact that most reverberation values in the training set are
between 0.1 and 1.5 seconds. In the case of the C'50 and C'80
parameters, the largest relative errors are obtained for values
close to 0 dB, since small deviations cause a very high relative
error, despite the network correctly predicts very low clarity
values, as shown in Figs. 4 and 5.

There are not many studies describing CNN models aimed
at predicting simultaneously more than one acoustic param-
eter from raw speech. Some existing approaches have been
proposed to predict some of the parameters considered in this
work isolatedly. In this context, while the models in [21],
[22] and [23] were designed to predict R7'60, C'50 and ST'I
respectively, [24] and [25] consider the estimation of multiple
parameters. More concretely, [24] estimates two parameters,
namely RT'60 and direct-to-reverberant ratio (DRR), while
[25] considers a more extensive set, including R7'60, C'80 and
STI. As all these previous works have used different datasets
and the trained models are not publicly available usually,
it is difficult to provide direct and accurate comparisons.
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Nonetheless, Table IV compiles the reported performance
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metrics in terms of RMSE and Pearson correlation coefficient
(p) for those works and the ones obtained by our model in
our test dataset. Although the table may be useful to confirm
that the values achieved are aligned to those of the state of
the art, special care should be taken when comparing such
values due to the above considerations. To perform a more
accurate comparison, we evaluated our model using the data
from the ACE Challenge Corpus [49], used also in [21] for
evaluation purposes. Table V shows the MSE results obtained
for RT60 predictions on the ACE Challenge evaluation dataset.
The performance obtained on this dataset without retraining
our model was slightly below the one reported in [21], which
also used the ACE Challenge development data in the training
stage. Therefore, we also retrained the model by adding to our
training dataset the ACE Challenge development data without
any modification, although we needed to extract ground-truth
values for the rest of parameters predicted by our model.
By adding the new data, the model significantly improved
the performance on the ACE Challenge evaluation dataset,
confirming the effectiveness of the proposed design.
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B. Computation Time Performance

In the case of room acoustic parameters, it may seem that
it is not essential to be able to work in real time. However, if
we want a measure of intelligibility at different positions in
a room, or continuously while a speech or lecture is given, it
is very important to be able to obtain these parameters as fast
as possible. The computation speed is essential also in case
of in-node calculation within a WASN, where the processing
capacity is constrained. Thus, to perform this test, we have
taken a total of 1000 audio signals from the test partition
and measured the time required to calculate these parameters
directly, from the impulse responses in the case of RT'60,
C50, C80 and ST'I and from the speech signal itself in the
case of STI. Then, we measured the time spent by the CNN
in predicting the same parameters, in this case only from the
speech signals. To gain a better insight into the prediction
times obtained on different devices, we repeated this test on
4 different platforms: 2 personal computers and 2 SBCs with
the following technical specifications:

o Desktop computer: Intel(R) Core(TM) i7-7700 CPU @
3.60 GHz, 32 GB RAM, 1 TB HDD.

o Laptop computer: Intel(R) Core(TM) i7-1065G7 CPU @
1.3 GHz, 16 GB RAM, 500 GB SSD.

e Udoo X86 II-Ultra board: Intel(R) Pentium (TM) N3710
@ 2.56 GHZ, 8 GB RAM, 500 GB HDD.

o Raspberry PI 3B board: Broadcom BCM2837 CPU @
1.2 GHz, 1 GB RAM, 16 GB SDHC class 10.

As we can see in Fig. 8, using a Desktop computer, the CNN
model allows to predict the room acoustic parameters in an
average time of 0.0039 seconds, compared to 0.9590 seconds
of average time by direct calculation. This shows that the
prediction using our model is 245.8 times faster than the direct
signal processing calculation. On the laptop computer the ratio
drops a bit to 211.3 times, however it is still a considerable
advantage.

Due to the high accuracy of the CNN and the interest in
bringing the model to SBC devices for AI-IoT applications,
we evaluated its performance on this family of platforms as
in [17], in particular using Raspberry Pi and Udoo X86, for
in-node calculation. Due to the lower specifications of these
devices, they present higher times in both computation and
prediction, but it still demonstrates a clear advantage of the
CNN-based approach over direct computation, as it is 78.8
times faster on the Udoo and up to 104.1 times faster on
the Raspberry Pi. This increase in the speed of obtaining the
acoustic parameters of the room represents a clear advantage
over the direct calculation, taking into account that obtaining
the RIR for the calculation of certain parameters is more
complex and time consuming. In addition, the IoT system with
the embedded Al model would allow the continuous monitor-
ing of a room, while a class or a conference is taking place
without having to interrupt it, since the parameters are directly
predicted from the speech signals. The acoustic conditions of a
room may vary depending on its occupation by people, or with
furniture modifications, causing undesired effects in the form
of reinforcement of undesired modes or absorption of certain
frequency bands. A system that allows continuous monitoring
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TABLE IV
PERFORMANCE COMPARISON WITH OTHER CNN MODELS, RMSE AND CORRELATION COEFFICIENT.
RT60 C50 C80 STI
ModelRef. | RMSE | p | RMSE| p |RMSE| p |RMSE]|
[21] * 0.196 0.836 - - - - - -
[22] * - - 3.300 0.840 - - - -
[23] * - - - - - - 0.037 No data
[24] ** 0.161 0.919 - - - - - -
[25] e 0.393 0.918 - - 2.038 0.943 0.040 0.913
Ours ** 0.115 0.995 0.458 0.996 0.472 0.997 0.017 0.991
* Models predicting only one parameter
Hok Models predicting more than one parameter
TABLE V of classroom 1.1.3. In order to compute true reference values

PERFORMANCE COMPARISON WITH REF.[21] MODEL, USING ACE
CHALLENGE DATASET.

RT60
Model Ref. MSE [ »
[21] 0.0384  0.836
Ours without retraining  0.0421  0.8101
Ours with retraining 0.0309 0.9316

Raspberry Pi 3
Udoo X86ll
Laptop PC
Desktop PC g
FEREER CNIN Prediction
L [EZ2EE Direct Calculation | |
\ \ | |
10 102 107 10° 10"
time (s)

Fig. 8. Elapsed time in direct calculation and elapsed time in prediction on
different platforms.

makes it possible to observe how acoustic parameters vary
in real time and to act accordingly if necessary. In addition,
this increase in computational speed represents a significant
energy saving, allowing the IoT system to operate for hours
in the absence of a connection to the power grid through the
use of batteries.

C. Field Test in a Real Classroom

This test is aimed at evaluating the performance of the full
AI-IoT framework described in Sec. V in some real classrooms
in the facilities of the School of Engineering (ETSE) of the
University of Valencia. More specifically, this test constitutes
a proof-of-concept of the proposed framework, as it is in-
tended to validate the capability of the Al model to predict
with accuracy the actual value of the considered acoustical
parameters. The tested system is made up of 6 receiver nodes
and 1 control node, placed as depicted in Fig. 10 for the case
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for the different parameters, impulse response measurements
were previously performed at the same positions where the
nodes of the IoT system were placed (see Fig. 9 (right)).
Impulse response measurements were performed according to
ISO 3382 Part 1 and 2 [2], [3], using the Matlab app “Impulse
Response Measurer” and the following equipment:

e Measurement microphone: Behringer ECMS8000.

o Professional recording soundcard: Presonus 1818-VSL.

 Active studio monitor speaker: ESI nEar 05.

For test reproducibility purposes, speech signals different
from those used in the development stage of the system
were reproduced through the loudspeaker and recorded by
the different nodes. Each of the nodes recorded audio with
a sampling rate of 44.1 kHz, downsampling to 16 kHz and
trimming the recorded signal to the input size of the model
before feeding the network for predictions. The process was
repeated 10 times in order to average several predictions and
obtaining a more reliable measurement.

Note that the occurrence of room modes results in the
reverberation time being position-dependent, since the room
response at a specific location will depend on the most
dominant modes at that location. It is a common practice to
average multiple measurements from different locations, since
a single measurement at a single point will not usually give a
representative reverberation time for the room. However, since
our objective was to evaluate how well each node predicts
the parameters corresponding to its own location, the results
compare the true reference values obtained at each node
position (no averaging is performed across node predictions).

Table VI shows the calculated values and the mean of the
predictions for each of the six positions, together with the
standard deviation of the error, for each classroom position
analyzed and for each parameter. The last row of the table
shows the mean absolute error in prediction of the 6 nodes.
As expected, the prediction error is somewhat higher than
the one obtained when evaluating the test partition. This is
probably due to the mismatch faced by the model, which
is now predicting on signals captured within rooms that not
only have not participated in the training process, as is the
case for those of the test dataset, but which in this case may
also present unwanted features such as microphone self-noise,
ambient background noise or other overlapping sounds causing
interference.

Nonetheless, the overall system performance returns the
average MAE in prediction across the 6 nodes shown in last
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TABLE VI
CNN FIELD TEST, USING A 6-NODE WASN IN A CLASSROOM.

WASN RT60 (s) C50 (dB) C80 (dB) STI SIT

Node Calc. | Avg. Pred. (o) [ Calc. | Avg. Pred. (o) | Calc. | Avg. Pred. (o) | Calc. | Avg. Pred. (o) | Calc. | Avg. Pred. (o)
1 0.85 0.84 (0.10) 3.56 2.81 (1.10) 6.53 5.63 (1.28) 0.64 0.64 (0.03) 0.74 0.66 (0.06)
2 0.84 0.80 (0.08) 3.04 2.56 (1.05) 6.18 5.39 (1.24) 0.65 0.64 (0.02) 0.73 0.64 (0.06)
3 0.77 0.91 (0.12) 3.52 3.28 (1.18) 7.06 6.25 (1.40) 0.65 0.65 (0.02) 0.73 0.71 (0.08)
4 0.81 0.86 (0.12) 3.27 3.64 (1.02) 6.85 6.60 (1.19) 0.66 0.66 (0.02) 0.75 0.72 (0.06)
5 0.81 0.82 (0.10) 3.28 3.27 (1.03) 6.15 6.15 (1.24) 0.66 0.65 (0.02) 0.76 0.71 (0.06)
6 0.79 0.83 (0.11) 4.30 4.24 (1.05) 7.44 7.28 (1.25) 0.67 0.67 (0.02) 0.77 0.77 (0.06)

MAE 0.0483 0.3183 0.4850 0.0033 0.0450

row of Table VI, with values below the JND values [47], [48]
although with less distance than in the test partition evaluation.
The prediction errors for C'50, C'80 and SII are little higher
and may be due to the unwanted effects discussed above,
however the errors for R7'60 and ST'I are slightly lower than
in the test partition evaluation.

In any case, the predictions obtained in this test were rea-
sonably accurate for our application, computationally efficient
and free of measurement procedures involving the playback
of specific test signals. This confirms the validity of the
proposed framework for AI-IoT monitoring of room acoustic
and intelligibility parameters, allowing to obtain a meaningful
description of the acoustic behavior of a room in a very
convenient way. As an example, Fig. 10 shows a heat map
generated from the SII predictions that indicates the level
of speech intelligibility as a function of the position in the
classroom. Simulating a common location of the lecturer, the
blue circle indicates the loudspeaker source position and the
arrow its orientation. The red circles indicate the node posi-
tions which are uniformly distributed within the classroom.
It can be clearly observed that speech intelligibility decreases
with the distance to the source, which is the expected behavior.
Note that this framework can bring significant advantages at a
very low cost to monitor spaces with conflicting areas where
speech perception is poor, constituting a simple, accurate
and fast method. In spite of the successful results obtained
above, the proposed system may face some limitations. The
architecture considers a one-channel input of 56000 samples
with a sampling rate of 16 kHz, limiting the analysis to a
maximum frequency of 8 kHz. Since the spectral content
of speech is mostly contained within the considered range,
this may not be problematic, but there is a clear limitation
to cover higher octave bands. In the time domain, the input
signal has a duration of 3.5 seconds, limiting the maximum
reverberation time that may be accurately analyzed. This
aspect, which is not relevant in the analysis of conventional
rooms, poses limitations when studying very large enclosures
with high reverberation times, such as a cathedral for example.
Nevertheless, it is worth mentioning that retraining the system
using signals with other spectro-temporal characteristics would
mitigate these effects.

VII. CONCLUSION

In this work, we have introduced and developed a full Al-
IoT framework for estimating blindly a set of room acoustic
and intelligibility parameters (R7'60, C'50, C'80, ST and
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Fig. 9. IoT Node (left). Classroom 113 while performing RIRs measurement
process (right).
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Fig. 10. Speech Intelligibility Index (SII) prediction on the field test,

Classroom 113.

SI1I) directly from speech signals. The proposed system is
based on a lightweight convolutional Neural Network (CNN)
model trained on a dataset of speech signals convolved with
synthetic and real room impulse responses with varied acoustic
properties. The resulting model achieved an average mean
relative error of less than 5.5% on the test partition and demon-
strated to be 245 times faster than the direct signal processing
calculation. Additionally, the model has been integrated into
an loT-based communication scheme, allowing continuous
and simultaneous monitoring of the acoustic parameters at
different node locations without the need to perform cum-
bersome acoustic measurements. Thus, the full system offers
an accurate, flexible and computationally efficient solution for
acoustic monitoring applications at a reduced cost.
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