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RESUMEN

Los sistemas de Ambient Assisted Living se han convertido en una alternativa
muy potente para mejorar la calidad de vida de las personas de edad avanzada
y parcialmente dependientes.

En este sentido, los sistemas de tele asistencia se han convertido en un tépico
de interés para investigadores de todo el mundo. Estos sistemas normalmen-
te recolectan datos mediante un conjunto de sensores desplegados en casa de
los pacientes y concentran todos los datos en un sistema central. Sin embargo,
cuando el tamafio del escenario o el nimero de pacientes crece, estos sistemas
tienen problemas para procesar los datos recolectados y proporcionar resulta-
dos a tiempo real.

El objetivo de este trabajo es presentar una arquitectura distribuida inspirada
en el paradigma del fog computing y analizar e identificar hasta nueve eventos
acusticos que representan un comportamiento anormal o peligroso para perso-
nas parcialmente dependientes en un escenario de gran escala. Concretamente,
la plataforma propuesta recolecta datos de varias fuentes de sensores actisticos
sin cables e implementa un clasificador automadtico de dos capas de eventos
actsticos para decidir cudndo el paciente se encuentra en situacién de alarma.

Los experimentos se han llevado a cabo a partir de los requerimientos de la
Fundacié Ave Maria.

Palabras clave: Clasificacion automaética, red de sensores acusticos, vida coti-
diana asistida por el entorno, monitorizacién actstica, sistemas distribuidos.
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RESUM

Els sistemes d” Ambient Assisted Living s’han convertit en una alternativa molt
potent per millorar la qualitat de vida de les persones d’edat avangada i par-
cialment depenents.

En aquest sentit, els sistemes de tele assistencia s’han convertit en un to-
pic d’interés per a investigadors de tot el mén. Aquests sistemes normalment
recol-lecten dades mitjancant un conjunt de sensors desplegats a casa dels pa-
cients i concentren totes les dades en un sistema central. No obstant aix0, quan
la grandaria de l'escenari o el nombre de pacients creix, aquests sistemes te-
nen problemes per processar les dades recol-lectades i proporcionar resultats a
temps real.

L’objectiu d’aquest treball és presentar una arquitectura distribuida inspirada
en el paradigma de fog computing i analitzar i identificar fins a nou esdeveni-
ments actstics que representen un comportament anomal o perillés per a per-
sones parcialment depenents en un escenari a gran escala. Concretament, la pla-
taforma proposada recol-lecta dades de diverses fonts de sensors actistics sense
fils i implementa un classificador automatic de dues capes d’esdeveniments
actstics per decidir si el pacient es troba en situacié d’alarma.

Els experiments s’han dut a terme a partir dels requeriments de la Fundacié
Ave Maria.

Paraules clau: Clasificacié automatica, xarxa de sensors acustics, vida cuotidia-
na assistida per 1’entorn, monitorizacié actstica, sistemes distribuits.



ABSTRACT

Ambient Assisted Living has become a powerful alternative to improving
the life quality of elderly and partially dependent people in their own living
environments.

In this regard, tele-care and remote surveillance AAL applications have emer-
ged as a hot research topic in this domain. These services aim to infer the pa-
tients” status by means of centralized architectures that collect data from a set
of sensors deployed in their living environment. However, when the size of the
scenario and number of patients to be monitored increase (e.g., residential areas,
retirement homes), these systems typically struggle at processing all associated
data and providing a reasonable output in real time.

The purpose of this work is to present a fog-inspired distributed architecture
to collect, analyze and identify up to nine acoustic events that represent ab-
normal behavior or dangerous health conditions in large-scale scenarios. Spe-
cifically, the proposed platform collects data from a set of wireless acoustic
sensors and runs an automatic two-stage audio event classification process to
decide whether or not to trigger an alarm.

The conducted experiments are based on the priorities and requirements of
the Fundacié Ave Maria health experts.

Keywords: Automatic classification, sensors network, ambient assisted living,
acoustic surveillance, distributed systems.
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INTRODUCCION

Resumen. En este capitulo se introduce el Trabajo de Fin de Master
(TEM). Se empieza hablando de la motivacién del trabajo (es decir, por
qué es importante); se continua detallando el marco de trabajo del
proyecto y, finalmente, se explican los objetivos del mismo.

1.1 MOTIVACION
La esperanza de vida humana cada vez es més alta en la sociedad moderna, y
continuard en esta tendencia a lo largo de este siglo [1]. En la Figura 1 se puede

ver la evolucion de la esperanza de vida de la poblacién desde 1910 hasta 2010.

ESPERANZA DE VIDA AL NACER EN ESPANA

Afios Incremento desigual: peor en hombres Crecimiento
de vida por tabaquismo, alcohol, profesiones de constante
ag- riesgo y menor prevencion de la salud.
Mejoras en
an- higiene y sanidad \
Control de la Guerra Civil
7p. mortalidad y postguerra
infantil |
[
II
604 .
Pandemia \ [
de gripe |
50 1938—1 9
II
40
30
1910 2022 30 36 4043 50 5B 60 70 B0 87 90 2000 2010
Fuente: Revista Espanola de Investigaciones Socioldgicas. EL PAIS

Figura 1: Tendencia de la esperanza de vida de la poblacién [2].

Hay una fuerte razén econémica en los gobiernos para motivar tanto a las
personas de edad avanzada como a las personas semi-dependientes a vivir
independientemente o, por lo menos, con el minimo de servicios de cuidado
posibles.

Esto minimizaria los costes publicos destinados a este colectivo y mejoraria
la calidad de vida independiente de estas personas.
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En este sentido, la asistencia a personas de estos colectivos en casa (o Ambient
Assisted Living (AAL) [3]) se ha convertido en una estrategia muy popular para
adaptar el entorno de los pacientes a sus necesidades especificas, lo que mejora
la calidad de vida de los pacientes y optimiza los recursos para los cuidados de
salud de los mismos [4].

En este sentido, las aplicaciones de AAL pueden ir desde la monitorizacién
de las constantes vitales del paciente (la temperatura corporal, la presiéon san-
guinea, las pulsaciones, etc.) hasta la vigilancia de los pacientes para prevenir
accidentes domésticos (caidas, ataques, etc.); incluyendo la monitorizacién del
entorno (incendios, inundaciones, etc.).

Asi pues, esta necesidad de mejora en este tipo de sistemas AAL motiva la
creaciéon de un nuevo proyecto con la finalidad de poder hacer una aportaciéon
cientifica contextualizando el marco del trabajo en una fundacién para personas
parcialmente dependientes situada en Catalufia. Concretamente, este proyecto
estd motivado por los retos de escalabilidad que presentan actualmente los
sistemas de AAL. En este trabajo, se quiere dar un énfasis especial a aquellos
sistemas AAL que monitorizan a los pacientes a partir de sensores que identi-
fican eventos actisticos destacables que indican problemas en la vida cotidiana
del paciente.

1.2 MARCO DE TRABAJO

El marco de este trabajo se centra en la Fundacié Ave Maria, una fundacién
para personas parcialmente dependientes que estd mirando de invertir en desa-
rrollo e investigacién en el &mbito del AAL para mejorar la calidad de vida de
sus pacientes.

A diferencia de otros tipos de sensores para la monitorizacion, los sensores
acusticos sin cables (de ahora en adelante denominados Wireless Acoustic Sensor
(WAS)) se proponen como una buena solucién para facilitar la interaccién entre
los pacientes y las soluciones AAL ya que:

1. Son féciles de instalar en casi cualquier tipo de infraestructura.

2. Sirven para multiples propésitos: desde medir la actividad actstica para
la vigilancia [5] hasta mejorar los sistemas de deteccién acusticos [6]. En
algunos casos, incluso pueden servir para monitorizar el comportamiento
de los pacientes [7].

De hecho, los sensores actsticos para hacer medidas también se estin em-
pleando en escenarios urbanos para mejorar la calidad de vida y salud de los
ciudadanos, por lo que no estdn limitados tinicamente a escenarios de AAL. Al-
gunos ejemplos de uso pueden encontrarse en [8] o [9], donde se utilizan para
monitorizar el ruido de tréfico en escenarios urbanos. Esto es muy importante
ya que la contaminacién acustica puede empeorar la salud de los ciudadanos
causando, por ejemplo, que los ciudadanos no puedan dormir de noche [10],
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que haya problemas en el aprendizaje [11, 12], que empeore la hipertensién o
los problemas de corazén [13] y, sobretodo, que los ciudadanos no estén cémo-
dos y se vuelvan mas irascibles debido al ruido [14]. Esto es especialmente im-
portante en los edificios ptiblicos — escuelas, hospitales o escenarios de AAL—
donde estos efectos pueden ser atin mds nocivos para la salud de los habitantes
ya que suelen ser mds sensibles y vulnerables que la poblacién general [15].

Por otro lado, la monitorizacién en casa del paciente estd especialmente pen-
sada para aquellos pacientes que tienen un nivel de autonomia alto [4] pero
que necesitan constantemente estar monitorizados debido a su edad o enferme-
dad [16]. Entonces, para el desarrollo de estos sistemas de AAL se tienen dos
restricciones fundamentales: el coste y la privacidad. Asi pues, los WAS podrian
cumplir con estos dos requerimientos ya que se podria hacer que respeten la
privacidad de los pacientes encriptando los datos y también se podrian utilizar
sensores de bajo coste.

Una vez estén los sensores desplegados en el escenario, se puede proceder a
hacer deteccion actstica de eventos.

En la actualidad, existen varias soluciones AAL satisfactorias que se han im-
plementado en entornos de dimensiones modestas (p. ej., laboratorios, habita-
ciones, etc.) y aislados [17, 18, 19, 20, 21]. Sin embargo, y aunque son un éxito,
aun tienen ciertas restricciones como que el paciente tiene que estar en un 4rea
muy reducida (por ejemplo, una habitacién o como méximo un piso).

Esto es debido a que hay varios retos a la hora de construir un sistema de
AAL a gran escala. En primer lugar, la cantidad de datos a procesar incremen-
ta proporcionalmente a la superficie o nimero de pacientes a monitorizar, lo
que requiere dispositivos potentes a la hora de procesar y almacenar toda la
informacion y, ademds, debe hacerse en un tiempo razonable [22].

Por otra parte, todos los datos que los sensores, pacientes y médicos estdn
continuamente intercambidndose deben transpotarse por redes de comunica-
cién y tecnologias heterogénas (como Bluetooth, Wireless Fidelity (WiFi), Internet,
etc.), que normalmetne tienen problemas a la hora de cumplir con los niveles
de calidad de servicio o Quality of Service (QoS) necesarios en aplicaciones de
AAL [23].

Sin embargo, los tltimos avances en sistemas distribuidos (fog computing, pa-
rallel computing, etc.) y en el procesado de datos (data mining, cloud computing)
pueden contribuir en expandir los sistemas de AAL que existen en la actualidad
para que sean desplegados en escenarios a gran escala.

1.3 OBJETIVOS

El objetivo principal de este proyecto es proponer una plataforma de adqui-
sicién, procesado y andlisis de datos actisticos que permita desplegar servicios
de AAL en entornos a gran escala.

A tal efecto, a continuacién se desglosan los objetivos de este TFM teniendo
en cuenta el marco de trabajo del mismo:
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1. En primer lugar, se propone hacer un estudio del estado del arte que
existe actualmente en el &mbito del AAL para ver qué tecnologias se estdn
utilizando y qué proyectos de investigacion se estan llevando a cabo.

2. En segundo lugar, se quiere analizar qué tipo de sonidos domésticos pue-
den dar informacién sobre el paciente para ver si todo va bien o si hay
que generar una alarma. Cuando se sepan, se tendrd que confeccionar un
data set para poder hacer la evaluacién experimental.

3. En tercer lugar, se propone analizar qué pardmetros actisticos (o features)
modelan mejor los sonidos domésticos dentro de un conjunto finito de
features.

4. A continuacién, se propone crear un sistema de aprendizaje automaético
que permita clasificar los distintos tipos de sonidos acontecidos en el 4m-
bito del AAL.

5. Por otra parte, también se propone disefiar una arquitectura distribuida
que permita que el proyecto de AAL pueda cubrir superficies de gran
escala y asi satisfacer las necesidades de la Fundacié Ave Maria.

6. Finalmente, se pretenden consolidar y ampliar los conocimientos actua-
les en el &mbito de procesado de audio, programacién, mineria de datos
e inteligencia artificial; asi como también se quieren ampliar los conoci-
mientos en arquitecturas distribuidas y fog computing.

1.4 ESTRCUCTURA DE LA MEMORIA

A continuacién, se presenta como estan organizados los capitulos que confor-
man esta memoria:

Capitulo 2. Estado del arte: Introduce los avances tecnolégicos en el ambito
del AAL. En él se revisan distintas publicaciones de investigadores de todo
el mundo con relacién al tema de este proyecto y se investiga acerca de
qué tecnologias han proporcionado mejores resultados.

Capitulo 3. Fundacié Ave Maria: Detalla a qué se dedica la fundacion en la
que se quiere implementar el sistema y las necesidades que se encuentran
en la misma. Se estudia la estructura de los edificios para poder asi poder
disefiar la arquitectura del proyecto més adelante.

Capitulo 4. Eventos actsticos a considerar: Explica detalladamente qué tipo
de eventos se van a considerar para llevar a cabo la generacién automa-
tica de alarmas para mejorar la calidad de vida de los pacientes de la
fundacién y ayudar a los cuidadores de los mismos a saber cudndo hay
situaciones que podrian generar problemas.
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Capitulo 5. Clasificacién: Se presenta la Gltima — y definitiva — version del
clasificador propuesto para el caso de uso de la Fundacién Ave Maria.
Este es un clasificador de dos capas que se implementa con una ANN,
lo que permite obtener porcentajes de acierto muy elevados al variar los
pardmetros del clasificador y un Case-Based Reasoning (CBR) que permite
recoger la informacién de varios sensores actsticos, asi como tener una
capa de memoria para poder considerar como varian los eventos a lo
largo del tiempo.

Capitulo 6. Arquitectura del sistema: Se presenta la arquitectura definitiva
propuesta para instalar en los escenarios de la Fundacié Ave Maria teniendo
en cuenta el clasificador.

Capitulo 7. Conclusiones y lineas de futuro: Se reflexiona acerca de lo apren-
dido en el TFM y se presentan las principales conclusiones a las que se
ha llegado asi como el impacto cientifico que han tenido. También se ha-
bla de las posibles lineas de futuro que ha abierto este TEFM y se hace un
estudio del coste econémico/temporal que ha supuesto el mismo.
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Resumen. En este capitulo se introducen los avances tecnolégicos en
el ambito de la tele-asistencia mediante sensores actisticos que se estan
llevando a cabo (o se han llevado a cabo en el pasado). Se habla tanto
de avances en relacion a la feature extraction como al data minig y ma-
chine learning. A partir del andlisis de los resultados que han obtenido
otros investigadores se pretende tener un punto de partida desde el
cual plantear un escenario en el que se pueda implementar una pla-
taforma de sensores actsticos para la monitorizaciéon y asistencia de
personas parcialmente dependientes.

Actualmente, los avances en la investigacion y desarrollo de tecnologias para
la monitorizacién y asistencia para adultos en sus propias casas (de ahora en
adelante nombradas como tecnologias para el AAL) estan permitiendo a las per-
sonas parcialmente dependientes poder seguir teniendo un estilo de vida maés
auténomo sin poner en riesgo su seguridad. Concretamente, el despliegue de
redes de sensores acusticos sin cables (de ahora en adelante nombradas Wireless
Acoustic Sensor Network (WASN)) estdn permitiendo desarrollar estas estrategias
de monitorizacién en entornos interiores de forma no invasiva. Por otra par-
te, las arquitecturas de fog computing también han contribuido en la reducciéon
de coste de computacién y almacenamiento de datos en la nube. Asi pues, en
este capitulo por una parte se va a explicar el estado del arte de las WASN y
las arquitecturas de fog computing para las aplicaciones de monitorizaciéon de
salud de personas parcialmente dependientes y, por otra parte, se explicaran
las limitaciones del homeSound [21] , proyecto predecesor a la realizacién de
este TEM.

2.1 PROYECTOS DE INVESTIGACION EN EL AMBITO DE AAL

El concepto de casa inteligente es fundamental para la realizacién de proyec-
tos en el ambito de AAL. Habitualmente, se describe una casa inteligente o smart
home como una casa normal y corriente con sensores encargados de recolectar
datos o automatizar tareas cotidianas. En el dmbito de la asistencia ambien-
tal en el hogar, con una casa inteligente se puede obtener tanto informacién
del entorno del paciente como informacién relacionada con la vida del mismo
(por ejemplo, el movimiento del paciente dentro de casa, patrones de comporta-
miento determinados, actividades, etc.)[19, 4]. Para llevar a cabo la recoleccién
de datos se pueden usar sensores de distintos tipos, siendo comunes los sen-
sores de captura de movimiento, RFID, cdmaras, sensores de ultrasonidos o
micréfonos [24]. A continuacién se citan varios proyectos que se han llevado
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a cabo en el dmbito de la asistencia en el hogar, muchos de ellos englobados
dentro del proyecto Assisted Living Joint Program [25].

En primer lugar, el proyecto Aware Home [26] utiliza una gran variedad de
sensores, desde sensores disefiados especialmente como smart floors (suelos in-
teligentes que pueden ubicar a una persona segiin sus pasos) hasta cimaras de
video o clasicos sensores de ultrasonidos. Estos sensores, junto a robots sociales,
monitorizan y ayudan a adultos de avanzada edad.

Otro tema de interés en los ultimos afios en el campo de AAL es el anali-
sis del comportamiento y la monitorizaciéon de actividad de los pacientes. La
principal hip6tesis es que observando la actividad doméstica de una persona
se pueden llegar a detectar enfermedades en su etapa mds precoz. Entre estos
hébitos podrian destacar: cudntas veces se ducha el paciente, cuando entra o
sale de la cama, qué uso hace del teléfono, cudndo se viste, sus hédbitos a la ho-
ra de preparar comida, sus hédbitos de entrar y salir de casa, cada cudnto toma
medicacién o cada cudnto hace tareas del hogar. Los cambios en los patrones
de comportamiento podrian indicar que la salud del individuo ha empeorado.

En este &mbito destaca el proyecto Project House[27], que presenta un sistema
para hacer un seguimiento de la actividad doméstica en la vivienda utilizando
pequeiios sensores que pueden ser instalados en casa rdpidamente. El objetivo
de este proyecto es evitar utilizar cdmaras y micréfonos, que requeririan técni-
cas de procesado del sefial para poder obtener datos significativos y, ademas,
podrian parecer invasivos desde el punto de vista de los pacientes.

Por otra parte, también destaca el proyecto Gloucester Smart House [28], un
sistema de tele-asistencia basado en la monitorizacién del estilo de vida de los
pacientes. En este sistema, se mantienen los componentes clédsicos de la tele-
asistencia (botén del panico que aprieta el usuario cuando se encuentra en una
situacion en la que necesita ayuda como podria ser una caida), pero ademas se
afiaden pequefios sensores en casa del paciente que permiten saber por dénde
se mueve mediante rayos infrarrojos, si las puertas se abren o se cierran, la tem-
peratura de casa, etc. Recolectando éste tipo de informacién continuamente han
disefiado un sistema que genera una alarma de forma automatica cuando se de-
tecta que algo no va bien y se avisa mediante mensajes de voz a los cuidadores
de que el paciente necesita asistencia.

Otro proyecto muy interesante y original es el presentado por el Elite care
project [20]. En este caso, los creadores del proyecto parten de la hipétesis que
el suefio es un factor muy importante para determinar la salud de un paciente,
puesto que un patrén irregular de suefio o una actividad excesiva durante el
mismo podria ser sintoma de una enfermedad o una anomalia neurolégica. Asi
pues, presentan un sistema que mediante sensores de peso situados en las es-
quinas de la cama del paciente, monitoriza la actividad nocturna de un paciente
para detectar irregularidades en los patrones de suefio. Estos sensores tampo-
co son invasivos para los pacientes, ya que no sienten un nivel de intrusiéon
muy elevado (como el que podrian notar con, por ejemplo, el uso de camaras
instaladas en sus dormitorios).
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Finalmente, el proyecto Ubiquitous Home Project [18]. En este proyecto se ha
creado una casa completamente equipada con diferentes sensores como micré-
fonos, camaras, sensores de presion en el suelo, sensores de Radio Frequency
IDentification (RFID) y sensores infrarrojos. Ademads, cuenta también con un ro-
bot con el que los usuarios interacttian mediante voz. Este robot puede hacer
distintas funcionalidades para ayudar a los habitantes en su dia a dia (por
ejemplo, los habitantes pueden pedirle que ponga la television y les muestre
programas sugeridos, pueden pedirle ayuda para llevar a cabo una receta de
cocina, etc.).

2.2 REDES DE SENSORES ACUSTICOS wireless PARA LA TELE-ASISTENCIA

Una WASN puede definirse como una red de nodos de micréfonos sin cables
distribuidos espacialmente en entornos interiores i/o exteriores. A la hora de
disefiar una red de este tipo, es importante tener en cuenta: la escalabilidad de
la misma, los retrasos que pueden sufrir las sefiales por la red, la sincronizacién
entre los distintos nodos de la red y la decisién de dénde se realizan los calculos
de procesado (se podrian realizar de forma local o se podrian hacer de forma
remota en entornos de cloud)[29].

La popularidad de estos sistemas en entornos de monitorizacién para siste-
mas de AAL estd incrementando tltimamente debido a que los usuarios perci-
ben las redes de micr6fonos como sensores practicamente no invasivos. Ade-
mas, son muy competitivos en términos de coste ya que los sensores de la red
pueden ser low-cost, asi como el coste computacional es mucho més bajo que si
se trabajara con imagenes. Un ejemplo de estos sensores ha sido presentado en
[30].

Una aplicacién muy comun para las redes de sensores actsticos es la tele-
asistencia, ya que permiten localizar a un individuo dentro de casa sin la ne-
cesidad de que haya otra persona supervisando. Esto se haria situando los
sensores repartidos por la casa del individuo y un sistema central encargado
de procesar las sefiales que van captando los micréfonos. Asi, ademads de po-
der localizar dénde se encuentra el individuo, se podria llevar a cabo lo que
se denomina comtunmente Deteccion de Actividad Actstica (Acoustic Activity
Detection Acoustic Activity Detection (AAD))[29]. Para poder llevar a cabo esta
deteccién de actividad, lo primero que habria que hacer es detectar eventos
acusticos relevantes del ruido de fondo que pueda tener una casa (un ejemplo
de evento relevante podria ser un cristal roto o un grito, que podria indicar
que la persona esta bajo una situacién de peligro). En una primera instancia,
esto podria hacerse determinando un nivel de energia como umbral, y definir
que aquello que tenga mas energia que el umbral sea catalogado como evento
anoémalo [6].

Al igual que en este proyecto, en [31] utilizan redes de sensores en casa pa-
ra poder monitorizar a las personas mayores o parcialmente dependientes que
quieren llevar una vida mds auténoma viviendo en su propio hogar. Esto pre-
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senta un gran reto en términos de deteccién de eventos acusticos; ya que es
muy dificil distinguir cudndo un evento estd afectando realmente a una perso-
na o cuando simplemente es un ruido de fondo sin importancia como podria
haber en cualquier casa. Para intentar detectar con seguridad estos eventos, en
[32] utilizan los coeficientes MFCC (coeficientes cepstrales basados en la escala
Mel, explicados mds adelante en esta memoria), el Zero Crossing Rate (ZCR) y
la Discrete Wavelet Transform (DWT) —entre otros parametros de feature enginee-
ring—, junto a una SVM o un K-Nearest Neighbours (k-NN) con 5 vecinos como
herramientas de decision de clasificacién para lograr conseguir una F1 superior
al 90 % de acierto. La puntuacién F1 también serd explicada mds adelante en
esta memoria.

Por otra parte, en [30] se presenta un sistema de deteccién de eventos basado
en una plataforma de bajo coste que es capaz de grabar y procesar los sonidos
en la misma casa del paciente. En el trabajo, presentan el porcentaje de acierto
y el consumo de energia del sensor cuando adquiere y procesa los datos. Se
puede ver que la adquisicién y el procesamiento de los datos puede llevarse a
cabo simultdneamente sin comprometer la frecuencia de muestreo deseada.

En [33], se explica un algoritmo basado en el anélisis de vectores de caracte-
risticas independientes para poder seguir el movimiento de elementos en entor-
nos naturales. A pesar de que se utiliza para localizar coches, esta aproximacién
también podria ser valida para entornos interiores donde se tienen que localizar
a personas.

Centrdndonos mas en la descripcién de las aplicaciones, en [34] se describe
un sistema de deteccién de caidas orientado especificamente para las personas
mayores que viven —o pasan gran parte del tiempo— solas.

Otro proyecto del &mbito AAL es el proyecto CIRDO, [35]. En este caso, ade-
mas de utilizar audio se procesan streams de video a tiempo real. Para lograr
hacerlo, hacen uso de una General Purpose Graphics Processing Unit (GPGPU). Pa-
ra respetar la privacidad de los individuos, ademads, garantizan que no hay
interacciéon humana en los datos recogidos en casa, estos se procesan de forma
totalmente autébnoma por lo que nunca nadie visualiza las imagenes que captu-
ran las cdmaras. Aun y asi, las personas siguen sin estar cémodas al saber que
tienen cdmaras en casa. En este caso también tratan de detectar las caidas de
las personas mayores.

En [7], se detalla un estudio preliminar para el reconocimiento de activida-
des (predefinidas) en la actividad diaria de las personas mayores utilizando
una WASN de bajo consumo. En este caso, la red estd compuesta tanto por mi-
créfonos como por sensores de ultrasonidos.

Otro proyecto relacionado con el ambito se describe en [16], cuyo objetivo
principal es el de detectar enfermedades mentales (en sus fases primarias) en
personas mayores que viven solas en casa. Al igual que en otros proyectos, en
este caso se utilizan tanto sensores actisticos como cdmaras de video. Finalmen-
te, en [36] se distinguen hasta 21 tipos distintos de sonidos que ocurren en la
cocina para poder modelar el comportamiento de los habitantes de la casa.
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Dado que una red de sensores como puede ser una WASN en un entorno de
AAL genera una cantidad de datos muy grande, es comun que las infraestruc-
turas clasicas de telecomunicaciones tengan problemas a la hora de procesar
y transmitir toda la informacién asociada a un escenario [37, 38]. Asi pues, el
paradigma del fog computing ha nacido como alternativa para almacenar, proce-
sar y analizar datos en entornos heterogéneos con conectividad limitada o con
limitaciones en la capacidad de almacenamiento y capacidad de computo del
hardware asociado como pueden ser entornos de Internet de las cosas Internet of
Things (IoT), AAL, etc.[39, 40, 41]. Asi pues, el paradigma del fog computing tiene
como objetivo principal desacoplar el proceso de tratamiento de datos en dos
(o maés) fases. Esto permite (1) llevar a cabo procesos de procesado sencillo y
concentracion de datos cerca de donde se generan los datos (proceso que nor-
malmente se denomina edge computing) [42] y (2) realizar la parte pesada del
procesado en la nube (normalmente denominado cloud computing)[38, 41, 43].
El fog computing ha resultado, pues, en una poderosa herramienta para poder
tener tanto las ventajas que ofrece un cloud como las ventajas de procesar los
datos que requieren ser tratados a tiempo real en local (cerca del usuario final,
lo que hace que haya menos latencia). En [44] explican cémo el tratamiento de
datos de un sistema de e-Health se ha realizado a tiempo real en el ordenador
de casa del paciente, mientras que los meta datos se han llevado a un cloud para
ser posteriormente tratados.

A continuacién se proceden a explicar arquitecturas de fog computing de pro-
yectos relacionados con el d&mbito del AAL. En primera instancia, en [40] se
presenta una arquitectura de fog data para una aplicacién de recoleccion de
datos relacionados con la salud y adquiridos mediante sensores wearables (es
decir, relojes inteligentes, brazaletes, gafas, etc.). En esta situacion, la arquitec-
tura permite reducir en un 99 % la cantidad de datos que se suben al cloud[39].
Por otra parte, en [45] se presenta una infraestructura a gran escala basada en
fog computing. En este caso, son los smart phones de las personas que se conec-
tan al cloud de Amazon Web Services y permiten detectar caidas en los pacientes
supervivientes de apoplejia. En [39], de forma similar, los dispositivos edge per-
miten acelerar el procesado a tiempo real y el cloud se utiliza inicamente para
guardar los meta datos de los pacientes asi como su historial.

También es importante tener en cuenta que utilizar el paradigma de fog com-
puting permite reducir los problemas de ciber-seguridad que tipicamente se
pueden encontrar en aplicaciones de eHealth, ya que se puede (1) evitar trans-
ferir la informacién sensible por redes de terceros (como Internet) [46] o (2)
anonimizar los datos antes de enviarlos al cloud[21, 43].
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2.4 EL PROYECTO HOMESOUND

El Trabajo de Fin de Master presentado parte, principalmente, de una prime-
ra aproximacién al problema de la monitorizacién de eventos actsticos para
entornos domésticos. Esta primera aproximacion es el proyecto homeSound [47,
21], cuyo objetivo era el de detectar hasta 14 tipos de eventos domésticos en los
que se incluyen ladridos de perro, agua hirviendo, caidas de persona, etc. que
se pueden agrupar en tres grandes grupos: (1) sonidos producidos por anima-
les, (2) sonidos producidos por objetos y (3) sonidos producidos por personas.
En este proyecto los eventos detectados debian ser reportados a un centro mé-
dico para ser analizados. Este proyecto se debia emplear mediante sensores
actsticos no invasivos y haciendo uso de plataformas de bajo coste, y la parte
experimental del mismo demostré conseguir un porcentaje de acierto cercano
al 82 %.

Sin embargo, el sistema presentado presentaba ciertas limitaciones, de las
cuales destacan:

1. Cooperacién de miltiples fuentes actisticas[48].A pesar de que el siste-
ma del homeSound esta disefiado para procesar multiples streams de audio
provenientes de diferentes micr6fonos en paralelo, cada stream de audio
se procesa de forma independiente. Asi pues, si en un stream de audio
se detecta un evento anémalo con un nivel de confianza més alto que un
umbral, se envia al centro médico. En cambio, si en el audio no se detecta
con suficiente confianza ningtin evento anémalo, el audio se descarta. En
el proyecto no se tuvo en cuenta que tal vez el nivel de confianza es bajo
porque hay miltiples eventos sucediendo en un mismo momento, o tal
vez no logra detectar porque el evento ocurre muy lejos de todos los mi-
créfonos. Por lo tanto, en este proyecto se descarta un stream de audio sin
comparar el resultado obtenido con el resultado que presentan los otros
sensores de la red. Esto es un problema ya que si varios micré6fonos han
detectado un mismo evento con un bajo nivel de confianza en un mismo
momento, probablemente ese evento si que esté ocurriendo en realidad.

2. Sistema de toma de decisiones no automatizado. Las etiquetas que la pla-
taforma reporta al centro médico deben ser manualmente analizadas por
un equipo de expertos, lo que limita enormemente la escalabilidad del sis-
tema (si hay muchos pacientes a monitorizar también habrd muchas per-
sonas que deban estar supervisando las etiquetas del sistema). Ademads,
debido a esta limitacion el sistema es también susceptible al error humano
(por ejemplo, si solamente hay un experto supervisando y ocurren varios
eventos de diferentes pacientes a la vez, el expero podria perderse algin
evento). Sin embargo, es importante remarcar que la supervision humana
del sistema es normalmente necesaria en los proyectos de AAL, no es tni-
camente una limitacién de este proyecto, ya que los sistemas automaéticos
son propensos a generar falsas alarmas [49].
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3. Diversidad en los eventos del data set. El homeSound se disefié6 como un

sistema de soporte de AAL de propésito genera, sin considerar ningin
escenario de uso especifico. Asi, constaba de un sistema de aprendizaje
automatico (Learning Classifier System Learning Classifier System (LCS)) muy
versatil capaz de detectar un espectro de eventos muy amplio. Estos even-
tos, eran tan diferentes que era fcil para el sistema diferenciarlos (por
ejemplo, diferenciar un cristal rompiéndose de una impresora es mas fa-
cil que diferenciar entre dos personas hablando y una persona gritando).
Esto hizo que el sistema obtuviera un porcentaje de acierto bastante opti-
mista pero con algunas limitaciones (por ejemplo, los eventos de caidas de
persona tenian un porcentaje de acierto cercano al 62 %, siendo un evento
muy importante y representativo para la monitorizaciéon de pacientes).

. Data set de entrenamiento de propdsito general. El data set utilizado para
entrenar el LCS se componia de ficheros de audio obtenidos de diversas
fuentes y con caracteristicas muy distintas: eventos con mucho ruido de
fondo, ficheros de audio con multiplos eventos solapados que se etiquetan
como un solo evento, ficheros de audio grabados a distintas frecuencias
de muestreo, etc. Este data set funcioné como primer prototipo, pero es de
esperar que utilizando el mismo LCS pero mejorando el data set se pueda
conseguir un mayor porcentaje de acierto.
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CASO DE USO DE LA ARQUITECTURA: LA FUNDACIO
AVE MARTA

Resumen. En este capitulo se presenta el escenario en el que se ha
inspirado el proyecto: la Fundacié Ave Maria. En él se explica dénde
estd situada geogrédficamente la fundacién y como estdn distribuidos
los edificios en los que se instalaria el prototipo propuesto.

En este capitulo se presenta el escenario y los requerimientos donde se pre-
tende instalar la plataforma de AAL. Es importante hacer un estudio previo del
escenario donde se pretende instalar la red para que asi, a la hora de disefiar
el modelo de AAL, se optimicen los disefios de manera que satisfagan a los
usuarios de la manera maés eficiente posible.

El escenario en el que se pretenden instalar los sensores es la llamada Fun-
dacié Ave Maria. Esta fundacién es una institucién privada sin &nimo de lucro
cuya mision es la asistencia de personas con discapacidades intelectuales en su
edad adulta, asi como a sus familiares. Esta institucién se formé en 1987 y estd
reconocida por la Generalitat de Catalufia.

En la actualidad la institucién ayuda a mas de 8oo personas mediante distin-
tas actividades, y cuenta con un equipo de personal de més de 65 personas y
110 000 horas de dedicacion.

Ademas, la fundacién también colabora con distintas universidades y centros
de investigacion para poder obtener productos (muchos de ellos tecnolégicos)
que ayuden a llevar a cabo su misién. Entre ellos, el centro destaca los siguientes
productos: sillas que no vuelcan, sofds y butacas resistentes y de bajo manteni-
miento, cucharas de silicona adaptadas,sistemas de identificacién de personas,
sistemas de identificacién y clasificacion de la ropa, control de accesos, detecto-
res de presencia y detectores de caidas.

Para obtener mds informacién de la fundacién, se puede visitar su pagina
web: http://www.avemariafundacio.org.

Como se puede ver en el mapa de la Figura 2, la fundacién esta situada en
Sitges, comarca del Garraf de la provincia de Barcelona en Catalufia. Concreta-
mente, la sede de la fundacion estd marcada en el mapa con un globo rojo.

Centrandonos en la topologia de la fundacién, se debe tener en cuenta que
la misma cuenta con (1) una sede principal compuesta de tres edificios y (2) di-
versos pisos independientes en la ciudad de Sitges donde adultos parcialmente
dependientes viven de la forma més auténoma que pueden. Asi pues, para lle-
var a cabo el proyecto se debe tener en cuenta que hay una distincién entre los
dos tipos de escenarios posibles. En la siguiente secciéon se explica en detalle
cada uno de estos tipos de escenarios.
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Figura 2: Mapa de Sitges.

TOPOLOGIA DE LOS EDIFICIOS

Los servicios que se ofrecen en la Fundacién Ave Maria se ven distribuidos
en diferentes edificios segtin las necesidades de cada paciente. Concretamente,
se pueden encontrar los siguientes tipos:

» Campus residencial (RC). La fundacién Ave Marfa tiene un campus resi-

dencial para aquellos pacientes que necesitan atencién constante. En estos
edificios, los pacientes conviven 24 horas al dia, 7 dias a la semana, 365
dias al afio. Sin embargo, los pacientes estan distribuidos en pequefias ca-
sas donde son atendidos por profesionales constantemente. Asi pues, el
campus residencial es un espacio de mas de 3 ooo m? distribuidos en tres
edificios principales y pequefias casas donde viven unas 60 personas que
no tienen la capacidad de vivir de forma auténoma y necesitan atencién
constante. En la Figura 3 se puede ver ampliado un mapa de cémo se
encuentran distribuidos los edificios. Por otra parte, en la Figura 4 se pue-
de ver como seria la estructura interna de una casa en las que viven las
personas dependientes. Se puede observar que hay zonas comunes (como
una sala de estar o una cocina), asi como habitaciones individuales. Los
conos verdes representan los sensores actisticos WAS (con sus diagramas
de directividad) que se deberian poner para que hubiera cobertura total
en el piso. Se puede observar que se intenta que todas las zonas queden
redundadas por méas de un sensor actstico, ya que asi se intenta dar re-
dundancia a la misma vez que se da més seguridad sobre los resultados
de clasificacion automatica. Este punto quedara posteriormente explicado
en los siguientes capitulos de la memoria.

Red de domicilios (NH). La fundacién Ave Maria también da asistencia a
una red de ocho casas distribuidas por el pueblo de Sitges. Estas casas son
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Figura 3: Mapa del campus residencial.
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Figura 4: Interior de una casa en el campus residencial.

para adultos que tienen algtn tipo de discapacidad pero que quieren (y
tienen la capacidad) de vivir su vida de forma casi auténoma y necesitan
menos servicios de la fundacién. En este caso, los habitantes de los pisos
Unicamente necesitan los servicios de la fundacién de forma intermitente
y con un grado bajo de intensidad (es decir, no necesitan tanta ayuda
como aquellos que viven en el campus residencial de la fundacién). En la
actualidad, estos pisos estdn dotados de domética no invasiva como son
los sensores de deteccién de presencia, por lo que la comunicacién entre el
centro y los pacientes es limitada e insuficiente. De ahi surge la necesidad
de desplegar la WASN. Asi pues, en la Figura 5 se puede ver cémo seria un
edificio de la red de edificios, con el domicilio perteneciente a la fundacién
marcado en color gris. Por otra parte, en la Figura 6 se puede ver un mapa
del interior de un piso de la red de domicilios. En este caso, se puede
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apreciar que el mapa es el tipico de un apartamento habitado por pocas
personas. Se puede apreciar que el nimero de sensores es notablemente
menor, ya que hay menos habitaciones; pero, al igual que en el caso de
los edificios del campus residencial, se intenta que todas las dreas se vean
cubieras por un minimo de dos sensores WAS.

Figura 5: Estructura de uno de los edificios de la red de domicilios.

(@) °

I
) (/8\

Figura 6: Interior de un piso de la red de domicilios.
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En el caso de los edificios del campus residencial, el objetivo principal es el
de monitorizar a los pacientes especialmente en las dreas privadas (a pesar de
que en las dreas compartidas también hay sensores). Con ello se consigue que el
personal de la fundacién pueda minimizar la supervisién manual de los pacien-
tes. Con la red funcionando, los trabajadores podrian dedicar la mayor parte de
su tiempo en atender y cuidar a las personas que lo necesiten, reduciendo las
tareas de supervision especialmente en las zonas privadas donde los pacientes
pueden querer tener més intimidad.

Por otra parte, en las casas o pisos privados, los servicios de AAL se instalan
en la casa privada del usuario para poder monitorizar de forma remota a los
habitantes y producir una alarma a los trabajadores de la fundacién cuando los
pacientes necesiten atencién. En este caso, los sensores deben estar constante-
mente trabajando en las zonas "ptblicas"(zonas que el paciente comparte con
sus familiares o el resto de habitantes del piso) o zonas "privadas"(la habitacién
personal del paciente).

Como se puede observar, las medidas de los escenarios son diversas; lo que
constituye un reto a la hora de disefiar e implementar la herramienta de monito-
rizacién. Concretamente y resumiendo lo explicado, hay dos tipos de escenario
posibles. El primero de ellos es un edificio grande de dos plantas con, al menos,
12 habitaciones diferentes (bafio, cocina, comedor y dormitorios). El segundo de
ellos, los pisos, tienen tamario variable y pueden tener entre 3 y 6 habitaciones.

Por esta razoén, en este trabajo —que es una prueba de concepto—, se va a
asumir que el sistema se instalard tinicamente en los comedores de las casas
y la residencia para hacer los test. Esto permitira que las pruebas sean mas
homogéneas y los resultados sean significativos para los distintos escenarios.
Quedara como una linea de futuro estudiar el niimero de sensores 6ptimos que
se deberian instalar en cada casa dependiendo del tamafio de la misma y su
distribucion.

Asi pues, los requerimientos para hacer la arquitectura del sistema de la
plataforma propuesta se listan a continuacion:

1. Monitorizacién a gran escala. Las localizaciones de los domicilios de los
pacientes pueden estar distribuidos a lo largo de una ciudad de tamafio
medio, y la tinica forma de comunicarse con los edificios de la Fundacié
Ave Maria es mediante Internet, pues no hay redes de comunicacién dedi-
cadas entre ellas.

2. Escalabilidad. Un ntimero arbitrario de casas (y pacientes) bajo supervi-
sién y monitorizacion se pueden afiadir o quitar de la red segtin lo vaya
necesitando la fundacion.

3. Fiabilidad y tolerancia a fallos. Todos los domicilios y edificios de la fun-
dacion deben ser constantemente monitorizadas para poder generar una
sefial de alarma a la fundacién cada vez que se detecte que un paciente se
encuentra en una situacién de emergencia.
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4. Monitorizacién en escenarios heterogéneos. Los sensores se implementa-
ran tanto en los entornos domésticos como en el campus residencial. Asi
pues, el sistema debe ser lo suficientemente flexible como para poder dar
servicio a casas de diferentes medidas, con niimero de sensores diferentes
(tipicamente proporcionales a las dimensiones de cada casa) y evitar que
haya 4reas del escenario que se encuentren sin cobertura.

Asi pues, debidas las especificaciones comentadas, el reconocimiento de even-
tos actsticos [21] parece ser una técnica ideal para abordar el problema propues-
to. Desplegando una red de sensores actisticos se pueden obtener resultados
tiables minimizando los costes a la hora de detectar eventos y con un ancho de
banda no muy elevado (se debe tener en cuenta que deberd ir por Internet, no

habra redes dedicadas).



EVENTOS ACUSTICOS A CONSIDERAR

Resumen. En este capitulo se presenta la naturaleza de los eventos
acusticos que se han escogido para poder hacer el seguimiento actstico
de los pacientes de la Fundacié Ave Maria.También se hace un estudio
de la caracterizacion espectral de los sonidos escogidos y, finalmente,
se detalla cudl ha sido el data set utilizado.

4.1 INTRODUCCION

En primer lugar, se debe decidir qué eventos actsticos seran los significativos
a la hora de generar las alarmas. En la siguiente seccién se explica qué eventos
actsticos se han tenido en cuenta en este trabajo.

4.2 NATURALEZA DE LOS EVENTOS ACUSTICOS

En la actualidad, existen multiplos eventos actisticos que podrian ser un indi-
cativo que una persona se encuentra en una situacién anémala o de emergencia.
Sin embargo, hay que saber diferenciar cudndo se debe generar una alarma por-
que la persona necesita ayuda y cuando no debe generarse una alarma porque
la situacion es normal para el paciente. Para la realizacion de este trabajo, las
personas trabajadoras en la Fundacié Ave Maria han propuesto cuatro lineas de
acciéon que contemplan un total de hasta nueve diferentes tipos de sonido a
analizar. Se cree que mediante el andlisis temporal de estos eventos anémalos
se podra detectar cudndo estos eventos deben producir una alarma al centro.

Estos cuatro tipos de eventos (que engloban los nueve tipos de eventos a
detectar) se presentan a continuacion:

1. Timbre de la puerta o teléfono sonando. Si en casa de un paciente suena
repetidamente el timbre y no se abre la puerta en un largo periodo de
tiempo se podria considerar que el evento es suficientemente importante
como para generar una sefial de alarma al centro. Lo mismo pasaria con
una llamada de teléfono. Podria darse el caso en que, por ejemplo, pri-
mero se llamara al timbre y posteriormente al teléfono y la persona no
contestara a ninguno de los dos eventos. Esto podria ser un indicativo de
que la persona no estd en condiciéon de contestar y necesita una ayuda
personal del centro.

2. Presencia de personas en casa a demas del paciente. La presencia de
mas de una persona en casa del paciente podria ser un riesgo potencial.
Si las personas que hay en el piso no estan autorizadas para estar ahi, el
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paciente podria encontrarse en una situaciéon de intimidacién que podria
llegar a ser peligrosa. A pesar de que no sea una situaciéon exclusivamente
de riesgo, deberia tenerse en cuenta y poderse detectar para poder generar
una alarma preventiva a la fundacién.

3. Gritos. Los gritos del paciente siempre se consideran una sefial de alarma,
ya que pueden ser debidos a muchos factores. Entre ellos, se podria des-
tacar que el paciente estd gritando porque no se encuentra bien, porque
sufre de un ataque de ansiedad, porque se ha generado fuego en casa,
por que han entrado a robar, etc. Asi pues, de forma preventiva, los gri-
tos siempre deberian generar una sefial de alarma para que la fundacién
pueda cersiorarse de que todo esté bajo control o poder proporcionar la
ayuda que el paciente necesite.

4. Actividad en casa durante la noche. Voces, la television encendida, mu-
sica o cualquier otro signo de actividad anémala a determinadas horas
del dia también pueden ser un signo de alarma. Esto podria indicar que
el paciente estd despierto y activo durante la noche, lo que podria ser un
signo de que el paciente esta desorientado o tiene una emergencia en casa.
Asi pues, esto también deberia generar una sefial de alarma para que la
fundacién se pudiera asegurar de que el paciente esta bien.

Teniendo en cuenta estos cuatro grupos, los eventos que se han escogido
para clasificar de forma automatica y asi poder generar las alarmas son: picar
a la puerta o Door knocking(este sonido es el que se realiza con el pufio cuando
se pica sobre una puerta de madera), timbre de puerta o Door bell, gritos o
Screaming, personas hablando o People talking, silencio o Silence, golpe de puerta
o Door closing, teléfono o Telephone, television o Television y cristal roto o Glass
breaking.

Entonces, a la hora de poder disefiar un clasificador hard falta ver cémo
de iguales (o diferentes) son estos sonidos en espectro a medida que varia
el tiempo, pues esto serd un factor clave a la hora de saber cémo se deben
parametrizar.

4.3 CARACTERIZACION ESPECTRAL DE LOS SONIDOS A IDENTIFICAR

Se procede a hacer el espectrograma de un sonido de cada clase para poder
compararlos entre ellos. Un espectrograma no es mds que la representacion es-
pectral de un sefial ventaneado en el tiempo. Asi pues, un espectrograma tiene
tres dimensiones: el tiempo, la frecuencia y la amplitud de la distribucién de
energia. En este caso, se pintan en un gréfico de dos dimensiones donde el eje
de las X corresponde a la variacion temporal y el eje de las Y corresponde a
la variacion frecuencial. Para representar la variacién en amplitud para ver la
distribucion de energia de una ventana se ha utilizado un eje de colores don-
de el naranja indica un nivel de energia maxima mientras que el color azul
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representa un nivel de energia minima. Asi pues, para calcular un espectrogra-
ma lo tnico que hay que hacer es la transformada de Fourier de una ventana
temporal de un niimero determinado de muestras que va corriendo por todo
el audio e ir poniendo los resultados de forma consecutiva hasta conseguir el
espectrograma completo. En este proyecto, se ha utilizado el software MATLAB
ya que dispone de una funcién de espectrograma que permite crear la grafica
de forma sencilla. Se ha utilizado una ventana de tipo Hanning para hacer el
ventaneado de la sefial y se ha utilizado un factor de overlapping del 50 %. Esto
significa que la ventana que va recorriendo la sefial debe recorrer inicamente
tamafio ventana/2 en cada paso, calcular la FFT y ponerla en la matriz de
espectrograma resultante. En la Figura 7 se muestra un ejemplo de cémo seria
una ventana corrediza o sliding window[50].

Figura 7: Sliding window.

En la figura 8 se muestra el espectrograma de las diferentes clases.

Se puede apreciar que a pesar de que el rango de frecuencia es bastante simi-
lar en todos los sonidos, hay sutiles diferencias que permiten distinguirlos. Por
ejemplo, se puede observar que los sonidos de People talking, Television y Scream
tienen distribuciones similares (como es de esperar, ya que todos provienen
de la voz humana); pero la clase Television tiene componentes més fuertes en
baja frecuencia mientras que la clase Scream tiene componentes mas fuertes en
las altas frecuencias y la clases People talking tiene remarcadas las frecuencias
medias.

De forma similar, la clase Door bell tiene componentes fuertes en media y
baja frecuencias, mientras que la clase Silence (que representa principalmente
el sonido de ambiente que puede haber en cualquier domicilio) no tiene en
absoluto componente en alta frecuencia.

Ademas de las diferencias en frecuencia, también se pueden observar cam-
bios temporales en cada tipo de sefial. Por ejemplo, observando las clases de
Door knocking y Telephone se puede observar que mientras que las repeticiones
entre golpes de puerta tienen un periodo de unos ~0.3 segundos, la melodia
del teléfono tiene un periodo de unos ~0.02 segundos. Ademads, estas diferen-
cias temporales también pueden ser ventajosas a la hora de distinguir entre las
clases de Door knocking y Door closing, ya que aunque ambas tengan un patrén
similar en frecuencia (es decir, transitorios muy bruscos al inicio del sonido y al
final un decrecimiento mds suave de frecuencias), el sonido de Door closing no
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Figura 8: Ejemplos de espectrogramas de los sonidos a identificar.

tiene mas que un golpe mientras que el sonido de Door knocking tiene multiples
repeticiones.

Finalmente, el sonido de Glass breaking tiene una variacién espectrotemporal
muy distinta a las demds y con una evolucién muy peculiar, por lo que parece
que se podria distinguir bien a priori.

Asi pues, la conclusion a la que se puede llegar observando los espectrogra-
mas, es que un sistema automatico de clasificacién para estos eventos deberia
tener en cuenta tanto las caracteristicas frecuenciales de la sefial como la evolu-
cién temporal de la misma, ya que ambas nos aportan caracteristicas del sefial
que serdn ttiles para distinguirlas.

4.4 DATA SET UTILIZADO

Para la parte experimental del trabajo se ha utilizado un data set con sonidos
de las nueve clases de sonidos a identificar. El hecho de que hay sonidos poco
comunes (por ejemplo gritos o cristales rotos) ha hecho que no sea posible ir a
la Fundacié Ave Maria a obtener muestras de audio, ya que se tardarian afios en
poder recopilar un nimero de datos significativos para poder empezar a hacer
experimentos.
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Asi pues, el data set utilizado se ha descargado de Internet. Ademés, al data
set utilizado se le han aplicado técnicas de data augmentation para obtener més
muestras en aquellas clases que no habia muchas.

El término data augmentation hace referencia al aumento de datos en aque-
llos problemas en los que se disponen de muestras limitadas para ampliar un
data set. Es decir, basicamente se copian y modifican los datos originales para
obtener otros ficheros de audio (sintéticos) y asi tener mds datos.

Las técnicas de data augmentation no son unicamente vélidas para sefiales
actsticas, por lo que para terminar de entender el concepto se va a poner un
ejemplo de aumento de datos en imagenes para posteriormente hacer una ana-
logia al aumento de datos de sefiales actsticas. En la Figura 9 se puede ver un
ejemplo de data set de imagenes aumentado.

Figura 9: Ejemplo de data augmentation en un data set de iméagenes [51].

Como se puede ver, el data set original consistia en las cinco imédgenes de la
primera columna, pero mediante la modificacién de las mismas se ha consegui-
do un data set de treinta y cinco imagenes. En este caso, las transformaciones
que se han aplicado han sido rotacién, hacer la imagen un poco mds borrosa,
aumentar el contrasto, escalar la imagen para quedarse con una tnica parte de
la misma, cambio en la iluminacion y proyectar la imagen para que quede con
una perspectiva diferente.

En el caso de sefiales de audio se puede hacer lo mismo pero con diferentes
técnicas de transformacion. Se puede modificar la sefial tanto temporal como
espectralmente. Estas técnicas pueden ser: afiadir ruido Gaussiano a la sefial
de audio, shiftar parte de la sefial de audio de interés, filtrar la sefial para dar
énfasis a altas frecuencias (o bajas frecuencias), hacer que el audio sea mas
rédpido o mas lento mediante interpolacién o delmacién, etc.

A pesar de que hay muchas técnicas para hacer data augmentation, se debe
tener en cuenta que el nimero de datos aumentados que se pueden producir
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Figura 10: Proceso de segmentacion y anotacion del data set.

son limitados, pues si se abusa del aumento de datos se termina teniendo un
data set que no representa fielmente a la realidad (se debe tener en cuenta que
siempre se parte de los mismos ficheros de audio). Asi pues, a pesar de que las
técnicas de aumento de datos pueden ir bien para mejorar los porcentajes de
acierto de un clasificador; es mejor —en la medida en que se pueda— partir de
audios raw de nuevas fuentes de audio.

Finalmente, el data set obtenido ha sido de 7 116 segundos de los nueve so-
nidos de interés: Door knocking, Screaming, People talking, Silence, Door closing,
Telephone, Television, Door bell, Glass breaking. Es importante volver a mencionar
que varios de estos eventos soén inusuales y dificiles de grabar (pues no se dan
en el dia a dia), asi que es de esperar que el data set utilizado no esté completa-
mente balanceado. Todos los sonidos se han obtenido de data sets de propésito
general de repositorios publicos diferentes, asi que fue necesario procesarlos y
refinarlos para poder terminar obteniendo un data set de calidad (que contu-
viera estrictamente los sonidos de interés). Las técnicas que se aplicaron para
refinar y anotar el data set fueron las mismas que se utilizaron en [52].

Concretamente, para cada muestra de audio se llevaron a cabo los siguientes
pasos, que también se pueden ver visualmente en el diagrama de la Figura
10.

1. Primero se calculé un umbral de energia para distinguir qué es un evento
de interés o qué es ruido de fondo (se supone que los eventos de interés
tienen una potencia sustencialmente mayor que el ruido de fondo). Este
umbral de energia, concretamente, fue el valor medio del sefial.
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2. Seguidamente, se fragmenta el audio de interés en ventanas de 500 ms vy,
para cada ventana, se calcula su nivel de energia promedio.

3. A continuacion se compara el nivel de energia global con el de la ventana.
Si la energia de la ventana es menor que la global se clasifica la ventana
como ruido de fondo; por el contrario, si la energfa de la ventana es mayor
que la global se clasifica la ventana como que hay un posible sonido de
interés en ella.

4. Después, con todas las ventanas del audio pre-etiquetadas como posibles
eventos o ruido de fondo, se hace una revisién manual ajustando el inicio
y el fin de cada ruido y las partes donde no hay sonido se afiaden a la
clase de Silence.

Finalmente, el data set obtenido tiene las caracteristicas mostradas en la Tabla
1. En la tabla se puede ver en detalle cuantos ficheros de audio hay de cada
clase, la duracién total de los mismos y un diagrama de tipo boxplot para que
el lector pueda orientarse sobre la duracién de los ficheros.

Cuadro 1: Caracteristicas del data set utilizado.

Como era de esperar, el data set final estd desbalanceado (lo que significa
que hay muchas mds muestras de una clase que de otra. En este momento se
podrian llevar a cabo tres alternativas:

1. Balancear el data set eliminando las muestras de las clases que tienen més
muestras (lo que comtinmente se denomina random subsampling). Esto re-
duciria la entropia del dataset (se pasaria, por ejemplo, de una clase de 2
647 segundos a una clase de 82 segundos), lo que significa que el clasifi-
cador tendria menor capacidad de generalizacion.

2. Balancear el data set anadiendo mas muestras sintéticas de audio (es decir,
hacer mds data augmentation). Eso no es deseable, ya que aunque se podria
incrementar la accuracy del clasificador se correria el riesgo de hacer las
clases menos distinguibles entre ellas. Ademads, las muestras de las clases
donde hay pocos segundos de audio ya se han obtenido mediante el uso
de estas técnicas.
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3. Dejar el data set sin balancear y terminar de refinarlo cuando el sistema ya
esté implementado en la Fundacié Ave Maria y se puedan coger muestras
reales del entorno si se ve que hay clases en las que el clasificador esta
obteniendo accuracy baja.

Como el propésito de este trabajo es hacer una prueba de concepto y pre-
sentar las posibilidades del sistema obteniendo un worst case scenario, se ha
decidido seleccionar la tercera opcion. Asi pues, el data set se ha dejado des-
balanceado sabiendo que puede afectar a la capacidad de generalizaciéon del
clasificador (algunas clases seguramente van a clasificarse mejor que otras).

4.5 ANALISIS DE LA DISTRIBUCION ESTADISTICA DE LOS DATOS

Para obtener una primera vision cualitativa sobre la separabilidad entre cla-
ses del data set, se ha hecho un t-Distributed Stochastic Neighbor Embedding (t-SNE)
[53]. El t-SNE es una herramienta que permite visualizar datos con un niimero
elevado de dimensiones a partir de posicionar cada punto de datos en un espa-
cio de dos (o a veces tres) dimensiones. Asi pues, si el t-SNE muestra los datos
separados se puede predecir que serd un problema de clasificaciéon facil. Por
otro lado, si en el t-SNE se muestran los datos sobrepuestos unos con otros se
puede predecir que serd un problema de clasificacion dificil.

Concretamente, el t-SNE nace de otro método menos eficiente en coste llama-
do Stochastic Neighbor Embedding (SNE), que intenta reducir la dimensionalidad
del objeto a la vez que preserva la estructura del objeto respecto a sus vecinos.
Para calcular la reduccién de dimensiones se utilizan la entropia y las diver-
gencias de la probabilidad. Lo que hace es para cada valor de entrada (de altas
dimensiones) calcular una distribucién gaussiana centrada en el propio valor
con la finalidad de utilizar la densidad de la gaussiana para definir una distri-
bucién de probabilidad de todos los vecinos. Resumiendo, el objetivo principal
es hacer que la distribucién de probabilidad aproximada replique, en la medida
de lo posible, el parentesco de los objetos en el espacio de bajas dimensiones
[54].

En la Figura 11 se puede ver el t-SNE resultante. Hay varios factores que se
pueden apreciar de esta figura.

1. Hay mas de un grupo o cluster por cada una de las clases.

2. Las clases se sobreponen entre ellas moderadamente, por lo que parece
que a priori no va a ser un problema de clasificacién fcil.

3. Hay algunas muestras que se encuentran fuera de los clusters de su clase.

Asi pues, habrd que buscar una herramienta robusta para poder hacer la
clasificacion.
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Figura 11: t-SNE [55] del data set.
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CLASIFICACION DE EVENTOS ACUSTICOS

Resumen. En este capitulo se presenta el sistema de clasificacién au-
tomatica para solventar el problema de la deteccién y clasificacion de
eventos acusticos. Para hacerlo, se empieza explicando el proceso de
extraccion de caracteristicas de los ficheros de audio, el sistema clasifi-
cador empleado y los resultados que se han obtenido tras realizar un
estudio exhaustivo.

5.1 INTRODUCCION

Para llevar a cabo la clasificacién se han disefiado dos clasificadores. El prime-
ro de ellos serd a nivel individual sobre los flujos de audio que vayan captando
cada sensor (WAS). Este clasificador va a decir a qué clase de las nueve posibles
pertenece el ruido que esta captando a tiempo real. Asi pues, a esta etapa de
clasificacion se le llamard Real-time Early Event Detection Layer. Por otra parte,
habra una segunda etapa de clasificacion donde se comparen las etiquetas ob-
tenidas en la Real-time Early Event Detection Layer de cada sensor, ya que como
se ha comentado anteriormente cada area de la casa se encuentra dentro de un
minimo de dos sensores. Asi, si el clasificador de primer nivel comete errores o
se ve que hay incongruencias con las etiquetas generadas, el segundo clasifica-
dor va a poder corregirlas. A la capa que contiene el segundo clasificador se le
llamara High Level Event Analysis Layer. La arquitectura (o Hardware) en la que
se encuentran estos clasificadores se explicard en posteriores capitulos de esta
memoria.

52 EXTRACCION DE CARACTERISTICAS DE LOS FICHEROS DE AUDIO

El primer paso para poder llevar a cabo una clasificacion eficiente es la extrac-
cién de caracteristicas de los streams de audio, ya que de otro modo la cantidad
de datos a procesar seria demasiado grande.

En este trabajo se han escogido los pardmetros MFCC para parametrizar las
sefiales de audio. Asi pues, se procede a explicar qué es un MFCC y co6mo se
obtiene.

Lo primero que se debe tener en cuenta es que el comportamiento del oido
humano no es lineal en frecuencia, por lo que algunas bandas frecuenciales
se perciben con mds intensidad que otras atn y recibiendo el mismo nivel de
decibelios. Asi pues, para medir la tonalidad, Stevens, Volkman y Newmann
definieron en 1937 la escala Mel para poder cuantificar el nivel que perciben
los humanos de forma perceptual. Resumiendo la escala, lo mas significativo
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es que el oido humano percibe mejor a medias frecuencias que a altas/bajas
frecuencias. Alun y ser una escala perceptual (la escala se ha creado a partir de
hacer experimentos con voluntarios), se ha definido una aproximacién numéri-
ca a la escala que corresponde a la siguiente ecuacion:

f
+ %)

Donde f es la frecuencia de la sefial que se estd escuchando. A partir de esta
escala, es habitual que en problemas de clasificacién actstica se caractericen
los ficheros de audio de forma perceptual (especialmente en los ambitos de
procesado de habla).

Por otra parte, los coeficientes cepstrales se extraen a partir de la informa-
cién frecuencial de una sefial (su espectro). Concretamente, para extraer los
coeficientes cepstrales de una sefial se debe hacer el siguiente procedimiento:

mel = 25951log1(1

C(n) = F{loglF{x(t)}l)

Lo que béasicamente se traduce en hacer la transformada inversa de Fourier
del espectro de la sefial. Asi pues, los pasos a seguir serian:

1. Ventaneo de la sefial (la ventana dependera del tipo de problema).
2. Transformada de Fourier de la sefial.

3. Elevar el resultado de la transformada de Fourier al cuadrado (opcional,
si se quiere trabajar con la energia del sefial en lugar de su amplitud).

4. Hacer el valor absoluto del resultado del punto anterior.

5. Aplicar un banco de filtros si conviene (como es el caso del célculo de
los MFCC, ya que se ha comentado que se quieren obtener los coeficientes
re-escalados segtin la escala Mel).

6. Hacer el logaritmo del resultado del punto anterior.

7. Calcular la DCT y quedarse tinicamente con los M primeros coeficientes,
ya que serdn los mads significativos. El valor de M es tipicamente de 13,
ya que se considera que con este nimero de coeficientes el sefial ya esta
suficientemente caracterizado. Para problemas mdas complejos se pueden
usar mds coeficientes, pero en el caso del problema de éste trabajo se
utilizan tnicamente 13 ya que hay restricciones de ancho de banda.

En este trabajo, para poder generar el banco de filtros Mel, se ha partido de
la Auditory toolbox version 2[56].

Concretamente, el banco de filtros utilizado se muestra en la Figura 12.Ade-
més, en la Figura 13 se muestra un zoom de los filtros lineales para que se vea
que todos tienen la misma amplitud y ocupan el mismo valor de frecuencias.
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Figura 12: Filtros MFCC aplicados.

Figura 13: Filtros MFCC aplicados con zoom en los 1000 primeros Hz.

Como se puede apreciar, los primeros filtros (que son los de frecuencias ba-
jas) son lineales. Esto es debido a que en la escala Mel las bajas frecuencias
también tienen un comportamiento lineal. Concretamente, los filtros lineales
corresponden a 14 filtros espaciados 66,6 Hz. Ademas, estos filtros que estan
equi-espaciados en frecuencia tienen la misma amplitud. A partir de ahi los
siguientes filtros empiezan a ser logaritmicos y su amplitud decrece de forma
que todos los filtros tengan siempre la misma &rea (es decir, que como maés
frecuencias abarque un filtro menor amplitud va a tener, se aplica la técnica
de normalizacién de energia). Concretamente hay 27 filtros logaritmicos. Asi
pues, haciendo la suma entre los filtros lineales y los logaritmicos se obtiene un
total de 41 filtros. Es importante también tener en cuenta que todos los filtros
tienen un solapamiento del 50 % para que no haya ninguna frecuencia que no
se encuentre cubierta por un filtro como minimo.
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Ademads de los MFCC, en este trabajo se han hecho pruebas con otros co-
eficientes cepstrales llamados GammaTone Cepstral Coefficients (GTCC), aunque
finalmente se opt6 por utilizar tnicamente los MFCC. Los GTCC se calculan del
mismo modo que los MFCC pero con la diferencia que en lugar de ser filtros
triangulares son filtros Gaussianos. Ademads, en el cdlculo de los GTCC se opt6
por no utilizar normalizaciéon de energia, por lo que todos los filtros tenian el
mismo valor de amplitud. Concretamente, se hicieron las siguientes pruebas
para obtener la prueba de concepto:

1. Parametrizar con MFCC de amplitud.
2. Parametrizar con MFCC de energfa.
3. Parametrizar con GTCC de amplitud.
4. Parametrizar con GTCC de energfa.

5. Parametrizar con un vector compuesto de MFCC y GTCC concatenados.

En todos los casos los resultados fueron parecidos. Concretamente la opcién
que obtenia mejores resultados era la niimero 5, pero se descart6 debido a que
utilizar vectores de MFCC y GTCC suponia utilizar mas ancho de banda (en
lugar de utilizar un vector de 13 componentes para parametrizar una ventana
se utilizaba un vector de 26 componentes ya que habia 13 de MFCC y 13 de
GTCC).

5.3 CLASIFICACION EN LA real-time early event detection layer

Una vez obtenidos los pardmetros de cada ventana de cada fichero de audio,
se procedio a realizar el machine learning que permite que el sistema reconozca
los sonidos de forma automaética.

La primera decisién que se tuvo que tomar fue la de saber qué tipo de cla-
sificador era més adecuado para este tipo de problema. Teniendo en cuenta
que se quiere que la clasificacién sea a tiempo real, no es adecuado utilizar
técnicas que sean muy costosas en la etapa de test del clasificador, asi que de
buenas a primeras se descarté utilizar clasificacién jerdrquica o clasificadores
del tipo k-NN, que son muy sencillos de implementar pero (1) requieren mucha
memoria para almacenar el data set completo parametrizado para poder hacer
comparaciones vector a vector y (2) computacionalmente caros a la hora de
realizar la clasificacion.

Asi pues, los dos algoritmos que quedaron como finalistas para poder llevar
a cabo la clasificacién fueron o utilizar una SVM o utilizar una ANN. Para tomar
la decisién se tuvo en cuenta [57]. A continuacién se hace una breve explicacion
de cada método de clasificacién y se procede a explicar cudl se ha escogido para
este problema.
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5.3.1 La Support Vector Machine

Una SVM o Support Vector Machine es un método de clasificacién que se carac-
teriza por representar el data set mediante un conjunto de hiperplanos.

Un hiperplano consiste de un sub-espacio de una dimensién menor al espa-
cio en el que se encuentra. Asi pues, en espacios tres dimensiones el hiperplano
es un plano corriente, en espacios de dos dimensiones un hiperplano se corres-
ponde con una linea recta y asi sucesivamente si se modifica el niimero de
dimensiones del sub-espacio. Esta caracterizacion se hace en la etapa de train
del clasificador, por lo que a pesar de que puede llegar a ser una fase lenta se
realiza inicamente una vez y no influye en el tiempo de clasificaciéon. Concre-
tamente, estos hiperplanos separaran cada clase de forma que la distancia entre
clases sea maxima.

Asi pues, una vez caracterizado el espacio mediante hiperplanos, para clasifi-
car una nueva instancia simplemente se deberd proyectar el dato a reconocer
sobre el espacio de hiperplanos creado para poder ver a qué clase pertenece.
Dependiendo de en qué lado del hiperplano se encuentre se podra decir que el
vector pertenece a una clase u a otra.

El nombre de SVM viene dado debido a que no todas las muestras de entrena-
miento se utilizan para crear los hiperplanos, sino que éstos vienen caracteriza-
dos por muestras del data set que cumplen con ciertas caracteristicas. Concreta-
mente, la condicién para que un vector se pueda considerar vector de soporte
es que la distancia entre el plano que contiene los vectores de soporte de una
clase y el plano que contiene los vectores de soporte de otra clase sea maxima
y esté vacia de muestras (es decir, que el drea entre los dos planos sea la mayor
posible sin que dentro se encuentren vectores pertenecientes a ninguna clase).
Esta distancia se denomina margen, por lo que es imprescindible que el margen
sea maximo para encontrar el hiperplano solucién.En la Figura 14 se puede ver
la representaciéon de una SVM. Una clase serian las estrellas y la otra los circu-
los. Si se proyectada el tridngulo y se viera que esta a la derecha del hiperplano
(como es el caso del ejemplo), se etiquetaria el tridngulo como perteneciente a
la clase circulo.

Por otra parte, como es facilmente deducible, existen problemas en los que
no es facil hacer una separacion lineal entre clases. Para solucionar estos proble-
mas existe la técnica del Kernel trick; técnica en la que se transforma el espacio
de caracteristicas en el que se encuentran las muestras a un espacio de dimen-
siones superiores en el que sean linealmente separables. El tiinico problema que
conlleva éste "truco.®® que debido a las matemadticas que hay detras de las SVM el
coste computacional al utilizar un kernel no lineal aumenta significativamente.

En el caso de problemas multiclase (como es el caso de este problema, donde
hay concretamente nueve posibles clases), hay dos estrategias para llevar a cabo
una clasificacién mediante la SVM.

» One vs. One: En este método se aplica un clasificador binario para cada
combinacién posible de dos clases (como si el resto de clases no existieran,
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Figura 14: Ejemplo de SVM.

no se tienen en cuenta a la hora de crear el hiperplano que separa las clases
y se proyecta la muestra a clasificar para ver a qué clase de las dos es
maés probable que pertenezca. También se almacena el valor de distancia
entre la muestra y el hiperplano). Se puede deducir entonces que se van a
tener que emplear n(n — 1)/2 clasificadores binarios, siendo n el ndmero
de clases (en este caso 9). Tras aplicar los distintos clasificadores, se van
a tener multiples resultados. Para saber qué resultado es el ganador, se
va a hacer un recuento de todos los resultados y va a ganar el de mayor
peso (recordemos que se guarda el valor de distancia entre la muestra y
el hiperplano).

» One vs. All: En este caso, se entrena el clasificador con n clasificadores
distintos (siendo n el niimero de clases totales, en este caso 9). Para cada
clasificador, se separa una clase del resto por un hiperplano se realiza el
proceso de clasificacion. Es decir, que una clase queda aislada y la otras
quedan agrupadas como si fuera una clase individual. En este caso, se
mira también en qué lado del hiperplano queda la muestra y la distancia
entre el hiperplano y la clase a la que supuestamente pertenece. Al final, la
clase ganadora es la que tiene un valor de distancia superior.

5.3.2 La Red Neuronal Artificial

Las ANN o Artifical Neural Network intentan emular el comportamiento del
cerebro humano creando una gran red de "neuronas artificiales"que permitan
realizar tareas de aprendizaje automaético y, en consecuencia, se pueden utilizar
para problemas de clasificacion.
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Concretamente, estas neuronas artificiales consisten en elementos con la es-
tructura mostrada en la figura 15:

Figura 15: Ejemplo de neurona en una ANN.

Como se puede apreciar en la Figura 15, la neurona tiene multiples entradas y
cada una se multiplica por un peso concreto Wx (mas adelante se explica cémo
se calcula este peso); posteriormente se hace la suma de todas las entradas
multiplicadas por sus pesos y el resultado de la suma se pasa por una Funcién
de activacion.

La funcién de activaciéon de la neurona es un pardmetro que se selecciona
cuando se esta creando la red neuronal. Concretamente, las funciones de ac-
tivacion mds comunes son las siguientes (aunque se puede utilizar cualquier
funcién que sea derivable como funcién de activacién):

1. Funcién logistica sigmoide: Mantiene el valor de salida entre o y 1 a
partir de cualquier rango de entrada:

1

flx) = ——
) 1+ex

2. Funcién tangente hiperbélica: Mantiene el valor de salida entre -1 y 1 a
partir de cualquier rango de entrada:

f(x) = tanh(x)

3. Funcién Rectified Linear Unit (ReLU): Utilizada especialmente para la vi-
sién por computador. Si el valor de entrada es positivo se mantiene, pero
si es negativo el valor pasa a valer o:

f(x) = max(0,x)
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Asi pues, una red neuronal no serd mds que capas de varias neuronas unidas,
ya que la salida de una neurona puede ser la entrada de otra neurona. Cuando
hay muchas capas de neuronas, a la red se le suele llamar perceptrén multicapa.

En un perceptrén multicapa hay tres tipos de capas:

» Capa de entrada: es la capa del inicio de la red de neuronas. En ella
se conectan los datos de entrada que se quieren clasificar, por lo que hay
tantos puntos como componentes tenga el vector de entrada. En el caso de
este problema, como los vectores de entrada son MFCC de 13 componentes,
la capa de entrada tendra que tener obligatoriamente 13 componentes. En
esta capa atn no hay ni funciones de activacién ni pesos.

» Capas ocultas: Este tipo de capas contienen las neuronas que van a aplicar
los pesos y las funciones de activacién. Son la clave fundamental para que
el problema de clasificaciéon funcione. Hay que disefiarla de forma que
el valor de accuracy obtenido sea maximo teniendo en cuenta que no se
quiere hacer una deep net en este problema (principalmente debido a que
el data set del que se dispone no tiene suficientes datos y como se quiere
hacer clasificacion a tiempo real también conviene que la red no sea muy
grande para que no haya que hacer tantas multiplicaciones).

» Capa de salida: Al igual que con la capa de entrada, solo hay una tnica
capa de salida. Esta capa tiene tantas neuronas como posibles clases tenga
el problema. En el caso del problema de este trabajo, hay nueve neuronas
en la capa de salida, ya que hay nueve clases posibles. En cada una de
las neuronas se muestra el porcentaje de probabilidad de que la muestra
que ha entrado pertenezca a la clase a la que representa (por ejemplo,
si se obtuviera como resultado «1, o, 0, 0, 0, 0, 0, 0, 0», significaria que
con un 100 % de probabilidad la muestra de entrada pertenece a la clase
Door knocking). Para obtener este valor de probabilidad, es importante que
la funcién de activacién de la dltima capa se a la funcién Softmax. Esta
funcién es parecida a la funcién sigmoide, con la diferencia de que calcula
el valor de probabilidad de que la muestra pertenezca a cada clase, por
lo que al final la suma de los valores de las salidas de cada neurona serd
siempre igual a 1 [58].

Ahora se va a explicar como se entrena una red neuronal, que basicamente
consiste en definir los pesos de las diferentes neuronas. Esto se hace con un
algoritmo denominado back propagation[59]. Asi pues, para entrenar la red lo
que se hace es introducir en la capa de entrada los pardmetros de los datos
(en el caso de este proyecto serian los 13 MFCC. En este momento, automati-
camente se asignan pesos de forma aleatoria en las neuronas, por lo que al
final se van a obtener ciertos valores de salida. Estos calores de salida seran (a)
correctos si el resultado coincide con el valor deseado en cada neurona, o (b)
incorrectos si el resultado no es el esperado. Entonces, a partir de estos valo-
res, se calcula el error del clasificador (habitualmente se usa el error cuadratico
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medio). Para ajustar los pesos de la capa oculta del clasificador se calcula el gra-
diente del error de las capas superiores y se modifican los pesos en direcciéon
contraria (con el fin de intentar disminuir el error). Hay que tener en cuenta
que se realiza el mismo proceso iterativo distintas veces hasta que el error sea
lo suficientemente pequefio (es un pardmetro que puede ajustar el usuario) o
se haya llegado a un niimero determinado de iteraciones. Entonces, los pesos
que se asignaran finalmente a la red neuronal serdn aquellos que hayan propor-
cionado ese error minimo. Concretamente, en este proyecto se ha utilizado un
método estocastico optimizado —llamado ADAM — para calcular el gradiente
y resolver el problema de la asignacién de pesos a cada neurona [60].

Se puede ver que en la fase de entrenamiento el proceso va a ser lento, pues
es posible que se deban hacer distintas iteraciones hasta encontrar el valor de
pesos Optimo. A pesar de esto, en la etapa de clasificacion el proceso serd rapido
ya que Unicamente habrd que hacer multiplicaciones y sumas (como se puede
apreciar en la Figura 15.

5.3.3 Clasificador utilizado

Finalmente, se ha optado por implementar una ANN a partir de la libreria de
scikit-learn en python. Concretamente, se ha utilizado la libreria MLPClassifier
[61] para crear la red neuronal.

Esta decision se ha tomado debido a que como se explica en [62], cuando
las clases del data set se encuentran desbalanceadas es comtn que con la SVM
haya maés error que con la ANN. Ademds, también se compararon los resultados
de accuracy obtenidos con la ANN y con la SVM y se vio que con la ANN los
resultados eran mejores.

Tras hacer un grid search con los distintos pardmetros de la ANN, se opt6 por
finalmente utilizar la red que proporcionaba mejores resultados. El disefio de
la misma puede verse en la Figura 16.

Concretamente, esta red neuronal tiene una capa de entrada con 13 neuronas
por donde entran los 13 coeficientes MFCC de cada ventana, cinco capas ocultas
con 100, 70, 50, 30 Y 10 neuronas respectivamente y una capa de salida con
nueve neuronas (una para cada clase posible). La funcién de activaciéon de todas
las capas exceptuando la tltima —que se ha implementado con una Softmax
para poder saber las probabilidades de cada clase— ha sido la ReLU.

Otro problema que puede surgir en problemas de clasificacion es el del overfit-
ting, que ocurre cuando el clasificador se entrena de forma que estd demasiado
particularizada para las muestras de entrenamiento; por lo que cuando se ha-
ce el test del sistema con otras muestras los resultados obtenidos no son muy
buenos.

Para intentar datos estadisticamente significativos y evitar el overfitting, se
ha utilizado la técnica del 10-fold cross validation[63, 21], que es un modo parti-
cular de hacer una cross fold validation. Esto significa que se hacen 10 pruebas
distintas de datos en los que un porcentaje de los mismos se utilizan para en-
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Figura 16: Esquema de la red neuronal utilizada.

trenar el sistema y el resto se utiliza para testear el sistema. Concretamente, en
este proyecto se han hecho 10 iteraciones (o folds) de datos en los que un 70 %
aleatorio de datos se utilizan para train y un 30 % de datos se utilizan para fest.
Una vez se obtiene el porcentaje de acierto de cada iteracion, se hace el prome-
dio de los 10 resultados y se obtiene lo que llamamos accuracy del sistema. En
la Figura 17 se puede ver un ejemplo de como funciona una validacién cruzada
con 10 elementos. Ademads, para que hubiera atin mds precision, el 10-fold cross
validation se ha llevado a cabo 10 0ooo veces.

Training set
Training falds Test fold
| -
I 1

1 iveration "'::) EI

2" iteration - — E; o
1
10 & :

3 jperation - — Ea

10™ iteration - | — Em

Figura 17: Ejemplo de 10-fold cross validation [64].



5.3 CLASIFICACION EN LA real-time early event detection layer

5.3.4 Resultados

La accuracy general obtenida ha sido del 85.4 %, y la F1 ha sido de 71 %. Cabe
recordar que no hay el mismo niimero de muestras en cada clase, por lo que
para hacer los célculos finales se ha tenido que ponderar (ya que las clases que
mas peso cuentan son las que tienen mds muestras). Para poder analizar mejor
los resultados a continuacién se presenta la matriz de confusiéon del sistema.
Cabe recordar que una matriz de confusién es un elemento que permite ver
como esta clasificando el sistema los datos. En la primera fila y la primera
columna del clasificador se encuentran las posibles clases. Entonces, las filas
representan la etiqueta real del audio a clasificar y las columnas representan
la etiqueta que el clasificador le ha asignado al dato en concreto. Entonces,
la diagonal de la matriz — posiciones (1,1),(2,2),(3,3)...— representan aquellos
datos que la matriz ha clasificado correctamente. Por ejemplo, si se posicionara
un dato en la posicién (1,9); significaria que su clase real seria la de la primera
posicién de la primera fila pero el clasificador lo ha clasificado con la etiqueta
de la primera posicién de la novena columna.

En el Cuadro 2 se muestra la matriz de confusion.

Observando los resultados de clasificacion por separado, se puede ver un
patrén en los errores que comete el clasificador.

Se puede ver que el error de clasificacién mas comun es entre las clases Door
knocking y Door closing. Esta situacién no es extrafia, ya que ambos eventos
suenan practicamente igual al oido humano (si se escuchan los ficheros de
audio del data set). Concretamente, la tinica diferencia entre ambos eventos es
que cuando se cierra una puerta se oye un tinico golpe, mientras que cuando se
llama a una puerta se oyen varios golpes seguidos. Esto puede comprobarse si
se revisan los espectrogramas a y f de la Figura 8. Este error podria solventarse
facilmente si no se considerara tinicamente la informacién espectral de la sefial
(los MFCC), sino que también se tuviera en cuenta la evolucién temporal de la
misma. Si més de dos fragmentos seguidos se etiquetan como Door closing en
menos de un segundo, es muy probable que sea un error de clasificacién y que
realmente en evento acustico sea un Door knocking.

El segundo error mds comun de clasificaciéon se da entre los eventos Door
bell y Telephone. Esto es debido a que en algunos ficheros de audio en estas
clases los sonidos son muy similares, ya que algunos tonos de teléfono pueden
parecer timbres de casa y vice versa. En este caso, una visiéon temporal de la
sefial también podria ayudar ya que mientras que los tonos de teléfono tienen
repeticiones periddicas, cuando una persona llama al timbre lo hace de forma
irregular. Ademads, tanto la clase de Telephone como la de Door bell se confunden
esporadicamente con la clase de Glass. Este error tampoco es critico, pues el
sonido de un cristal rompiéndose suele ser del orden de 1 segundo mientras
que el sonido de un teléfono sonando o un timbre suelen durar mds. Esto puede
verse en el box plot del Cuadro 1, en el que vemos que tanto la clase de Telephone
como la de Door bell tienen una duracién promedio de més o menos 2 y 1.8
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Cuadro 2: Matriz de confusion del sistema en la etapa de clasificacion de tiempo real.
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segundos respectivamente; mientras que la clase de Glass tiene una duracién
promedio de 0.8 segundos.

Finalmente, cabe destacar que la probabilida de perder un ecento actstico (es
decir, clasificar un evento actstico real como Silence) es considerablemente baja
(menor de un 0.5 %) como puede verse en la columna de Silence de la matriz
de confusién del Cuadro 2. Esto garantiza una gran fiabilidad en esta etapa
de deteccién de actsticos a tiempo real (a pesar de que la accuracy a la hora
de distinguir qué evento es sea moderado. Asi pues, el siguiente experimento
que se debe llevar a cabo es el de detectar y corregir los errores mencionados
en la High Level Event Analysis Layer. Pero antes, se quiere dar un andlisis el
profundidad de los resultados adquiridos en esta etapa.

5.3.5 Andlisis de resultados

A continuacién se enumeran los distintos pardmetros que se han calculado
para analizar los resultados de esta etapa de clasificacién, que se pueden ver en
el Cuadro 3.

1. Sensitivity o Recall: Es el nimero de positivos que el clasificador ha cla-
sificado como positivos. Por lo tanto, es el niimero de positivos que ha
acertado el clasificador. Concretamente, se calcula como:

e Positivos verdaderos
Sensitivity =

Positivos verdaderos + Falsos negativos

Asi pues, que la sensitivity sea alta significa que la mayoria de eventos
clasificados serdn clasificados de forma correcta. Observando la matriz de
confusion, se puede ver que la mayoria de clases tienen este parametro
muy cercano al 1, inicamente tienen este pardmetro por debajo del 0.7 las
clases de Silence y Door bell.El caso de Door bell ya se ha comentado, pero
en el caso de Silence se considera que es mejor que eventos de silencio se
clasifiquen como posibles eventos anémalos a que se pasen por alto.

2. FPR o False Positive Rate: Este parametro indica el namero de falsos positi-
vos (es decir aquellas muestras de eventos negativos que se han clasificado
como eventos reales) respecto al nimero de eventos negativos. Se calcula
como:

FPR Falsos positivos

" TFalsos positivos + Negativos verdaderos

En este caso, importa mucho que la clase de Silence tenga un pardmetro
FPR bajo, ya que no se desea que eventos de otras clases sean clasificadas
como silencio (falsos positivos).

43



-

2

CLASIFICACION DE EVENTOS ACUSTICOS

44

601g'0 ze16o | Yreso Lg6¥ 0 ¥S9g0 olteo | gttro 69560 Ssv1)

¥56¢€0 00£gQ'0 | Tehlo zv9l-0 79860 ge8Q'0 | gt100 L£L9o 1129 4001

Qeceso 196°0 | gT06°0 Tl06°0 6266°0 94/g'0 | 1000 z1v6°0 U01S103]9].

Sé6tto ¥56Q'0 | ggzg0 Q54g0 Gzgb'o £606'0 | SZ10°0 £g0g'0 auoydajag

90610 14150 | 1100 Y6v00 Gz66°0 90900 | SZ00'0 Litoo 3u1s019 100(]

64¥¢0 ¥avgo | geglo L1g0 9g866°0 G966°0 | Y1000 €2¢69'0 20UI[1S

€L¥So0 | egbbro | 6£5g0 Q9980 L6L60 1T2g'0 | €ocoo £916°0 Surypy ajdoaq

GzbSo $888°0 | 92890 £4g89°0 8986°0 1509'0 | T€10°0 10640 SUIUDaIOG

Vl190 Q0560 | 66QL0 QL6L0 $696°0 €690 | Soto0 12£6°0 Supyoouy 100(]
ea1y DUd | DNV | DO | a9msedN-J | Ayoywadg | uoiswar] | Ydd | Lranisusg

Cuadro 3: Detalle de resultados obtenidos en la capa de tiempo real.
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3. Precision: Este pardmetro estd estrictamente ligado con la varianza de los

resultados. Concretamente, es la inversa de la varianza y se calcula como:

Positivos verdaderos

Precision = — "
positivos verdaderos + falsos positivos

Indica el namero de eventos catalogados como positivos que realmente
son de esa clase.

. Specificity o True Negative Rate: Indica la proporcién de negativos que real-
mente se clasifican como tal. Concretamente, se calcula como:

Negativos verdaderos
s verdaderos + Falsos positivos

Specificity = Negativo

Puede verse que los valores son bastante altos exceptuando la clase de
Glass.

. F-Measure o F1-Measure: Es un pardmetro para medir la accuracy del sis-
tema. Para calcular este parametro se tiene en cuenta la Sensitivity y la
Precision. Concretamente, se calcula como:

Precision x Sensitivity

F-Measure = 2 x — T
Precision + Sensitivity

. MCC o Matthews Correlation Coefficient: Devuelve un valor entre -1 y 1,
donde +1 significa una prediccién perfecta; o una prediccion que aleatoria
y -1 indica una prediccién contraria a la que ha hecho el clasificador. Su
célculo es més complicado que los anteriores. Para que la férmula sea
mds entendible se escribird TP como positivos verdaderos, TN para los
negativos verdaderos, FP para los falsos positivos y FN para los falsos
negativos.

TP x TN —FP x FN

MCC =
V(TP + FP)(TP + FN)(TN + FP)(TN + FN)

. AUC o Area Under the Curve: es el area de debajo de la curva ROC. Cabe
recordar que la curva ROC es la grafica que representa la sensitivity del
sistema respecto a la specificity.

Con la AUC, hay un estandar de valores que indican si el test ha sido
bueno o no.

(0.5, 0.6) Test malo.

(0.6, 0.75) Test regular.

(0.75, 0.9) Test bueno.

(0.9, 0.97) Test muy bueno.
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Figura 18: Comparacion entre los resultados obtenidos en cada capa del clasificador.

= (0.97, 1) Test excelente.

En este caso, inicamente la clase de Door closing es la tinica que tiene un
test malo.

8. PRC Area: En este caso, lo que se intenta calcular es la precision respecto a
la sensitivity. Las curvas PRC suelen dar mds informacion que las curvas
ROC en data sets desbalanceados, como seria el caso de este problema.

Tras haber analizado los resultados de esta capa de clasificaciéon en tiempo
real (la que analiza tnicamente el stream de audio de cada sensor individual-
mente), se procede a ver la siguiente capa del clasificador.

5.4 CLASIFICACION EN LA high level event analysis layer

Como se hace comtinmente en este tipos de trabajos [65, 66, 67], para mostrar
el funcionamiento del sistema de forma ilustrativa, se ha creado un audio sinté-
tico de datos que contiene todos los posibles eventos del data set. Se pretende
que este audio emule el comportamiento de un paciente de la fundacién des
de que se levanta hasta que se va a dormir pero reduciéndolo a un tiempo maés
corto (tnicamente queremos ver como se comporta el clasificador). Asi pues, el
fichero de audio sintético tiene una duracién total de 200 segundos. Las mues-
tras se han seleccionado cuidadosamente del data set explicado en el Cuadro
1 intentando estresar al clasificador para saber cudles son sus fortalezas y sus
debilidades.

Explicando el funcionamiento del sistema, los pasos a seguir sén primero
obtener los MFCC de cada fragmento actstico en la capa de sensoérica, se envian
al clasificador con la ANN y se envia el resultado de la red neuronal a la High
Level Event Analysis Layer.

En la Figura 18 se muestran los resultados obtenidos en ambas capas del
clasificador.

En la figura, se puede observar que, primero, alguien llama a casa del pacien-
te (es decir, un evento del tipo Telephone), y el teléfono suena tres veces antes
de que alguien conteste en casa del paciente. Se puede observar la clara pe-
riodicidad del evento del teléfono. Asi, aunque el primer nivel del clasificador
confunda algunas partes del teléfono con el evento Door bell— analizando con
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la red neuronal tnicamente los MFCC de una ventana de 100 ms—, el segun-
do nivel del clasificador puede identificar que realmente la clase final es un
Telephone a base de considerar el patrén temporal de la sefial.

Lo siguiente que ocurre es que el paciente coge el teléfono y habla (es decir,
un evento del tipo People talking) durante unos segundos con el interlocutor.
En este caso, el primer nivel del clasificador confunde parte de la conversacién
por teléfono con un evento del tipo Scream, y el segundo nivel del clasificador
no es capaz de corregirlo. Aun y asi, como el paciente sigue hablando por
teléfono, este evento de tipo Scream no generaria una alarma; ya que no es muy
importante que haya un grito si el paciente estd hablando con otra persona.

Unos segundos después de la llamada, se cierra una puerta (evento del tipo
Door closing). El primer nivel del clasificador confunde este evento con un even-
to del tipo Door knocking, pero el segundo nivel del clasificador puede corregirlo
viendo que no hay mds fragmentos etiquetados con esta etiqueta en un periodo
de tiempo corto.

El siguiente evento que ocurre es que el paciente enciende la television (even-
to Television) y se detecta un evento del tipo Glass breaking. Este evento de cristal
roto no es real (en realidad deberia haberse detectado la clase de Silencio), pe-
ro ninguno de los niveles del clasificador puede detectarlo y corregirlo. Sin
embargo, el nivel de confianza del clasificador (es decir, la probabilidad de
que el evento pertenezca a la clase que sale de la red neuronal) es lo suficien-
temente baja (53 %) como para hacernos pensar que con una fuente actstica
adyacente—debemos recordar que todas las 4reas estdn cubiertas por mas de
un WAS— podria hacer que el segundo nivel de clasificaciéon pudiera corregir
el evento.

A continuacién un evento del tipo Scream seguido de una secuencia de even-
tos Door bell y Door knocking se detectan de forma correcta en la primera capa
del clasificador y después de confirman en la segunda capa del clasificador.

En el segundo 120, una conversacién (evento del tipo People talking) empieza
y produce dos eventos fantasmas (eventos que no tienen nada que ver con el
evento que realmente estd sonando). Concretamente, los eventos fantasmas que
se detectan son de Glass breaking y Screaming. El segundo nivel de clasificacion
no es capaz de corregirlo. Sin embargo, no saltan alarmas de emergencia ya
que no se percibe un cambio abrupto en el contexto del escenario (por lo tanto,
el sistema asume que todo estd bajo control).

Seguidamente, tras unos segundos de Silencio, empieza una conversacién con
un grito (Scream) parcialmente reconocido como un Door bell; pero la segunda
capa del clasificador puede corregirlo. Finalmente, se cierra una puerta (Door
closing) que se reconoce como un Door knocking, pero el segundo nivel del clasi-
ficador puede corregirlo viendo la evoluciéon temporal del evento.

Finalmente, se puede afirmar que tras afiadir esta segunda capa del clasifica-
dor la accuracy general del sistema aumenta a 93.27 % y el indice de F1-measure
se incrementa hasta un 88.14 %. Noétese que aunque en la figura tinicamente
muestra un vector entregado a la segunda capa del clasificador (correspondien-
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te a un tnico WAS), en realidad se entregarian los vectores correspondientes a
todos los WAS del piso en cuestion, lo que incrementaria tanto la accuracy como

la F1-measure del sistema.



ARQUITECTURA DEL SISTEMA

Resumen. En este capitulo se presenta la arquitectura de dos capas
propuesta para el sistema. Ademads, también se relaciona la arquitectu-
ra con el sistema clasificador y se hace un estudio de la escalabilidad
del mismo.

6.1 INTRODUCCION

En este capitulo se detalla la arquitectura de sistema propuesta para instalar
en la Fundacié Ave Maria, teniendo en cuenta que parte del sistema se instalard
en los pisos individuales y parte del sistema se instalara en la sede central de
la fundacion.

En esta arquitectura se presentard una capa de fog computing, se presenta-
ran los sensores a instalar y donde se implementard el sistema automatico de
clasificacion.

6.2 ARQUITECTURA DE SISTEMA

Partiendo de la arquitectura propuesta en [21] para escenarios indoor, y que-
riendo extender el escenario a las dreas residenciales de la Fundacié Ave Maria,
se requiere que la arquitectura:

1. Soporte el proceso multiples streams de audio simultdneamente.

2. Mejore la etapa de extraccién de caracteristicas y procesado de sefial pa-
ra evitar cuellos de botella en la red [68], donde una forma de hacerlo
es encontrar un punto medio entre el procesamiento local de datos y la
cantidad de datos a procesar [69].

3. Mejore la etapa de clasificaciéon de eventos actisticos para maximizar la
fiabilidad de los resultados del clasificador con una minima interaccién
humana [70], ya que en el caso de dreas tan grandes como las de la Funda-
cié Ave Maria se necesitarfan demasiados recursos si se tuviera que atender
a los pacientes y también estar constantemente comprobando el sistema
de deteccién automatico.

Actualmente, las redes WiFi ofrecen un buen rendimiento teniendo en cuenta
sus costes de infraestructura, consumo y ancho de banda disponible [71], espe-
cialmente en el contexto de las soluciones de AAL. Asi pues, es habitual que
se utilicen este tipo de redes para conectar la capa de sensores (por donde se
adquieren los datos) con la capa de andlisis/almacenjae/procesamiento o de
computacion en las aplicaciones de AAL [72].
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Normalmente [43, 44, 40, 46, 45, 73, 74], la capa de computacién no se en-
cuentra fisicamente cerca de donde haita el paciente (es decir, se utiliza una
arquitectura de cloud computing), por lo que Internet se utiliza para unir los dos
entornos— lo que limita el ancho de banda disponible, pone al sistema en ries-
go a cyberataques [75] y afiade un retraso significativo al proceso de detecciéon
de eventos.

Cabe destacar que los efectos negativos de estos problemas (ancho de ban-
da limitado, cyberseguridad y retraso) crecen cuando el nimero de pacientes
y/o el drea a monitorizar incrementan, ya que los datos incrementan de forma
proporcional.

Asi pues, para satisfacer los requerimientos mencionados, se presenta la ar-
quitectura distribuida de fog-computing[44] de la Figura 19 para (1) recolectar
datos a partir de mdltiplos sensore, (2) implementar la Real-time Early Event
Detection Layer y (3) refinar el sistema de deteccion automaética de eventos me-
diante una High Level Event Analysis Layer .

Sensing Layer Real-time Early Event Detection Layer High Level Event Analysis Layer
uController Wi-Fi
Microphone Module
ADC UART Local
Monitoring
Wireless Acoustic Sensor R > Storage &
Wi-Fi —L Computing
_—k | . Facilities
e Wi-Fi Router _ Ethernet NVIDIA TK1 }
% GPU (=
Remote
Monitoring

Figura 19: Topologia de la red propuesta.

Asi pues, las capas de la arquitectura son las siguientes:

1. Sensing Layer. Se compone de todos los sensores actsticos que se im-
plantan en el drea donde los pacientes son monitorizados. Asi pues, cada
sensor debe llevar a cabo las siguientes tareas:

» Muestrear los streams de audio a 44.1 ksps.

» Extraer las caracteristicas de las muestras de audio (es decir, construir
el vector de caracteristicas). Esto se hace para evitar tener que mandar
los streams de audio enteros, lo que haria que la red se saturase.

» Mandar los vectores de caracteristicas a un wireless hub.

Esto se llevard a cabo mediante hardware de bajo coste —de aproximada-
mente 20€—: un micréfono electret con un amplificador MAX9814 ensam-
blados en una pequefia placa, una plataforma de desarrollo de 32 Ntcleos
con un pControlador STM32L432KC ARM cortex-M y un médulo WiFi ba-
sado (ESP8266).
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2. Real-time Early Event Detection Layer.

Cada vector de caracteristicas generado en la capa de sensérica se analiza
en una GPGPU NVIDIA Jetson TK1 [76]. El motivo de elegir este elemento
como parte de la arquitectura es su capacidad de analizar streams de datos
en paralelo [21]. Asi pues, la GPGPU contendra el modelo de una ANN en-
trenada que, para cada vector de caracteristicas, proporcionara un vector
de 9 componentes que se mandard al High Level Event Analysis Layer.

Cada componente del vector de salida corresponderd a la probabilidad
de que la ventana corresponda a un evento determinado (Door knocking,
Scream, People talking, Silence, Door closing, Telephone, Door bell y Glass brea-
king). A este vector también se le conoce como vector de confidencia de
clasificacion.

Esto puede verse como una etapa preliminar de qué evento estd suce-
diendo (mirando la componente con valor de probabilidad més alta del
vector), ya que no se tiene en cuenta el dominio temporal de los eventos
(cabe recordar que se ha dicho que, por ejemplo, multiples vectores con-
secutivos etiquetados como Door closing pueden indicar en realidad un
evento de Door knocking).

Es importante entender que los resultados de esta capa no son del todo
fiables, asi que no deberia tratarse una tinica etiqueta como resultado final
sin tener en cuenta la evolucién temporal; sin embargo, utilizar estas de-
cisiones preliminares podria ser ttil para aquellos eventos que requieren
asistencia inmediata (como Scream o Glass breaking) teniendo en cuenta
que todas las dreas estdn normalmente cubiertas por méds de un WAS y,
por lo tanto se pueden analizar concurrentemente multiples streams para
ver si un evento se ha detectado mediante diferentes sensores adyacentes.

. High Level Event Analysis Layer. Esta segunda capa de clasificaciéon de
eventos tiene dos propoésitos principales. Por una parte, el sistema anali-
za los eventos actsticos teniendo en cuenta su contexto (es decir, teniendo
en cuenta los eventos actisticos que han ocurrido en las ventanas acusticas
anteriores) para filtrar eventos que ocurren en una tnica ventana y por lo
tanto son propensos a ser eventos fantasmas (por ejemplo un evento de
People talking que ocurra tinicamente durante una ventana). Por otra par-
te, también tiene en cuenta los eventos actsticos de sensores adyacentes.
En este sentido, aquellos eventos clasificados con baja probabilidad pero
identificados en diferentes WAS, pueden ganar relevancia en este nivel de
clasificacion. Para poder llevarse a cabo, estas ventanas recolectadas en
la etapa de Real-time Early Event Detection Layer se concatenan y compa-
ran con distintas normas o casos guardados en memoria [77] (es decir, se
implementa un CBR). Finalmente, esta capa genera alarmas definidas por
el usuario cuando se detectan ciertos eventos actsticos. Estas alarmas las
definen los expertos segin las necesidades del momento (por ejemplo, se
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puede generar una alarma si la television se enciende entre las 3 y las 6
de la mafiana). Este CBR se implementard en un cloud.

Resumiendo, el proceso y la computacién de los datos se ha dividido como
se hace en los sistemas cldsicos de computacion de las arquitecturas de fog
computing: los WAS extraen las caracteristicas de cada ventana de los streams de
audio, posteriormente se hace una clasificacion automatica de eventos actsticos
en la GPGPU vy, finalmente, las etiquetas se entran en un CBR para obtener el
resultado final del clasificador en una infraestructura cloud.

Events
Events

() . .
. Wireless data — }‘W j ) N
é Acoustic Sensor concentrator GPU Sig %, Remote Server ﬁ? Monitoring

{
{[
L

Figura 20: Arquitectura propuesta particularizada para la Fundacié Ave Maria.

Como se muestra en la Figura 20, la arquitectura propuesta encaja con la
Fundacié Ave Maria. En cada edificio se debe poner un wireless hub para propor-
cionar conectividad wiFi. Ademads, para la zona de residencia de la fundacién
se pueden poner multiples wireless hubs interconectados mediante Ethernet con
la finalidad de expandir el drea de cobertura del WiFi.

Cada WAS utiliza su red WiFi asociada para mandar los datos hacia la GPGPU.
Subsecuentemente, cada Graphics Processing Unit (GPU) envia la salida de la capa
de deteccién de eventos en tiempo real al servidor remoto que se encuentra en
el cloud por Internet.

Ademas, los cuidadores pueden monitorizar las alarmas y el estado de los
pacientes conectandose a los servidores remotos o a las GPGPU locales.

En este sentido, el sistema podré escalar como se comenta a continuacién:

1. El nimero de edificios adyacentes N podra escalar facilmente siempre que
haya suficiente ancho de banda disponible en los enlaces Ethernet. Cabe
recordar que por Ethernet no se mandan los streams de audio enteros, sino
que tnicamente se mandan los vectores de caracteristicas que contienen
cada uno los 13 MFCC de cada ventana de 100 ms.

2. El nimero de casas P (es decir, nimero de GPGPUs que entregan los da-
tos a los servidores remotos) también pueden crecer dependiendo de la
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capacidad de la infraestructura cloud, que a su misma vez puede crecer
dependiendo del ntimero de P conectadas.

3. El ntimero de usuarios M monitorizando los pacientes también podria
crecer siempre que el cloud y la conexién a internet puedan soportar mas
conexiones. Cabe recordar que, en esta etapa de cloud, en la red tinicamen-
te habra las etiquetas finales de eventos y los time-stamps de cada ventana.

63 RELACION ENTRE LA CLASIFICACION Y LA ARQUITECTURA

Esta seccion explica el ciclo de vida de los datas cuando pasan por la arqui-
tectura.

El algoritmo propuesto consiste de tres diferentes fases que pueden asociarse
a las tres capas de la arquitectura propuesta (ver Figura 19). Como se puede ver
en la Figura 21, estas fases son las siguientes: extraccion de caracteristicas (o fea-
ture extraction), clasificacién a tiempo real (o real-time classification) y generacion
de alarmas (o alarm triggering).

Fase 1: Caracteristicas Fase 2: Tiempo real Fase 3: Alarma

Acoustic
Event
Models

Acoustic frames Features
vector
100ms 13-MFCC
Windowing Fea‘“fe
Extraction

Sensing Layer

Frame-based
Level
Classifier

Time Variability
Analysis (CBR)

High Level
Decision

Alarny
Not Alarm

Event Labels

Real-time Event Detection Layer

High-level Event Analysis Layer

Figura 21: Diagrama de bloques del sistema propuesto.
A continuacioén se describe cada bloque:

Fase 1. Extraccién de caracteristicas. Se lleva a cabo en la Sensing layer de la
Figura 19, y consiste en un proceso de procesado de la sefial para obtener
las caracteristicas principales de la sefial. En este caso, los coeficientes
son los 13 MFCC. Una vez se obtienen estos coeficientes cada 50 ms (cabe
recordar que son ventanas de 100 ms con un overlap del 50 %), se entregal
a la capa de clasificacion a tiempo real.

Fase 2. Clasificacién a tiempo real. Aqui se encuentra la ANN de cinco capas
que ya se ha explicado. Asi pues, en esta capa se cogen los 13 MFCC de la
capa de sensores y se comparan con el modelo de la ANN, de la cual sale
un vector de 9 componentes con la probabilidad de cada evento actstico.

Fase 3. Generacién de alarma. Se lleva a cabo en la High-level Event Analysis
Layer y se implementa con un CBR [77]. En esta etapa se lleva a cabo la de-
cision de si se genera una alarma o no. Mas especificamente, los vectores
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de 9 componentes de almacenan en registros de 9oo buckets (para poder te-
ner una visiéon temporal de los eventos que suceden). Ademas, para poder
tener también una visién de varios sensores adyacentes, los buffers asocia-
dos a los streams de datos de WASs que se encuentran fisicamente cerca
se promedian—también se puede hacer un promedio ponderado segtn la
distancia entre sensores. Una vez esté el buffer lleno, se compara el buffer
contra toda la memoria de casos—que se ha llenado sintéticamente— pa-
ra poder obtener otro vector de 9 componentes binario en el que se dice
si el evento ha ocurrido o no.

Cuando el vector de componentes binario, se analiza con las reglas que
han creado los cuidadores teniendo en cuenta el momento del dia en
el que suceden los eventos. En el caso en el que se genere una alarma,
también se almacena por si hubiera repeticiones de eventos significativos
(por ejemplo, si se da un evento de Screaming cada cinco minutos).

Este proceso puede hacerse en paralelo para cada stream de datos asociado
a los WASs de la Fundacié Ave Maria. Asi pues, las fases 1 y 2 re-calculan sus
salida para cada frame de 100 ms. La fase 3 también recomputa su salida cada
para cada frame, pero solo da una salida cada 10 s.

64 ESCALABILIDAD DE LA PLATAFORMA PROPUESTA

La escalabilidad es uno de los mayores retos que existe en el disefio de plata-
formas AAL para soportar los servicios de tele-asistencia en escenarios de gran-
de escala. Existen diferentes aproximaciones que integran multiples streams de
gran volumen (por ejemplo, videos), pero requieren infraestructuras de comu-
nicaciones de alto coste —y, normalmente, ad hoc— [78]; lo que podria limitar
el rendimiento del sistema cuando multiples streams de datos tienen que anali-
zarse de forma concurrente.

Asi pues, la arquitectura de fog computing propuesta se ha disefiado con dos
objetivos principales: (1) reducir la cantidad de datos a transferir (que la compu-
tacion de los MFCC se mueva a la capa de sensoérica es mas barato que mover
todos los streams de datos [42]) y (2) sacar partido a las infraestructiras existen-
tes en los escenarios (el WiFi i las conexiones a Internet) para reducir el coste de
despliegue.

Primero, y més importante, la cantidad de datos en raw que se deben trans-
ferir a la capa de sensérica para cada WAS y el router WiFi se puede calcular
como:

13 MFCCs 1 Ventana 8 Bytes
Bytes trans WAS = WAS % Ventana = 100 ms. = 0,5 *TMFCC
Bytes (1)
=2080

segundo x WAS
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Sin embargo, todos estos datos tienen que estar encapsulados; por lo que
se utiliza la cabecera User Datagram Protocol (UDP) con los minimos campos
posibles sobre Ethernet. El total de bytes de cabecera sera, pues, de 52 Bytes
desglosados en 24 Bytes de Ethernet, 20 Bytes de la trama Internet Protocol version
4 (IPv4) y 8 Bytes de la trama UDP.

Asi pues, el total de Bytes enviado (teniendo en cuenta que cada ventana de
100 ms se envia cuando se ha parametrizado, por lo que se envia cada 50 ms)
es:

13 MFCCs 8 Byt 1 Vent
Bytes reales WAS = (52 B+ S ytes ) entana

WAS * Ventana 1 MFCC ) 700 ms. 0,5
Bytes
segundo * WAS

(2)
=3120

Aunque este ntiimero no es muy grande comparado con el ancho de banda
tipico que hay en las redes WiFi domesticas (unos 54 Mbps) —y aunque a priori
parezca que se pueden conectar miles de WAS a la red— se debe tener en cuenta
que:

1. La mayoria de routers domésticos WiFi no aceptan més de unos 255 dispo-
sitivos conectados simultdneamente.

2. El hecho de estar mandando tramas cada poco tiempo (en este caso cada
50 ms) reduce el rendimiento de la red WiFi considerablemente [79], por
lo que de los 54 Mbps finalmente se limitan a unos 21.6 Mbps.

3. El retraso incrementa con el nimero de WAS conectados a la red WiFi.
Sin embargo, los andlisis que se han hecho han revelado que se podrian
conectar de forma segura hasta unos 60 WASs de forma simultdnea sin
percibir una degradacién significativa del sistema. Por lo tanto, habria un
trafico constante de datos de, aproximadamente, 1.43 Mbps por cada access
point.

Por otra parte, también se han calculado el ntimero de access points que se
pueden afiadir a la red teniendo en cuenta el ancho de banda disponible por la
red cableada Ethernet que conecta la GPGPU y el router. Se puede asumir que la
red Ethernet tendrd un ancho de banda tipico y suficiente de entre 100Mbps y
1Gbps. El célculo es el siguiente:

Butes a transferir 9 etiquetas . 1 ventana § 4 Bytes
Y SPU™ WAS xventana = 100 ms. * 0,5 1 etiqueta (3)
Bytes 3

segundo * WAS
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En este caso, hay que volver a tener en cuenta las cabeceras de UDP sobre
Ethernet, por lo que los datos a transferir serfan:

9 etiquet 4 Byt 1 vent
Bytes realesgpy = (52Bytes+ etiquetas ytes ) veniana

WAS xventana 1 etiqueta * 700 ms. + 0,5
Bytes

=1760
segundo * WAS

(4)

También se deberfa tener en cuenta que el nimero de WASs estard limitado
por el ancho de banda disponible en la conexién a Internet hacia el cloud. Por
ejemplo, si se escoge un Asymmetric Digital Subscriber Line (ADSL) tradicional de
2Mbps y unos 100Mbps para la Local Area Network (LAN), se podrian soportar
tedricamente unos 449 WAS aproximadamente, lo que requeriria un total de 40
access point WiFi.

En cuanto al coste computacional de la GPGPU, el coste aproximado de la
ANN es de unos 14.2 KFLOPS por cada WAS, que es menor que la capacidad de
computo de la GPGPU NVIDIA Tegra TX1 propuesta (que tiene una capacidad
de 13.6 GFLOPS por core segtn [80]).

Asi que se puede ver que el factor mas limitante de la arquitectura propuesta
en cuanto a escalabilidad serd la conexién a Internet. Sin embargo, este hecho
podria solventarse afiadiendo més conexiones a Internet en los escenarios cuan-
do fuera necesario.

65 TOLERANCIA A FALLOS

También es importante tener en cuenta que el sistema a veces puede fallar,
por lo que es importante analizar la tolerancia a fallos del mismo.

1. Fallos en la sensing layer: esto implicaria que un WAS deja de funcionar o
pierde su conexion con el router WiFi. Este fallo no seria critico gracias a
la redundancia de sensores que hay (un area estd cubierta por més de un
sensor). Sin embargo, si el router WiFi dejara de funcionar, todos los da-
tos asociados a los WAS conectados se perderian. En esta situacién, como
la GPGPU detectaria que no se estdn recibiendo streams y generaria una
alarma. Una alternativa seria que los WASs utilizaran una conexién alter-
nativa mediante un teléfono mévil estdndar para poder conectarse a la
GPGPU mediante Internet; ya que la cantidad de datos a enviar tampoco
seria muy elevada (como se muestra en la ecuacién 2).

2. Fallos en la GPGPU: En este caso, los fallos podrian solventarse a base
de redirigir los streams de datos hacia otra GPGPU por el Ethernet local
(siempre que haya mas GPGPUs en la misma LAN) o por Internet.

3. Fallos en la conexién a Internet: Esto podria hacer que un edificio entero
quedara aislado. sin embargo, en este caso también se podriiia utilizar
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un teléfono movil para enviar los datos por internet (cabe recordar que el
numero de Bytes a transferir no es muy elevado tal y como se puede ver en
la ecuacién 3). Por otra parte, los datos de la capa de tiempo real siempre
estarian disponibles para los cuidadores de la Fundacié Ave Maria que
estuvieran conectados en la misma red LAN en la que estan los pacientes.

4. Fallos en la High-level Event Analysis Layer: este tipo de errores no deberian
suceder, ya que al contratar el servicio cloud a un proveedor de servicios
externo se tiene un gran nivel de QoS negociado.

6.6 PRIVACIDAD DEL PACIENTE

Un aspecto muy importante en las aplicaciones de AAL es el de la privacidad
del paciente. En este caso, la arquitectura distribuida propuesta ha tenido en
cuenta la privacidad ya que los streams de audio en raw nunca se mandan por la
red. Se puede apreciar que en la primera capa (antes de mandar nada por WiFi)
ya se calculan las caracteristicas y stn tnicamente los MFCC los que se mandan
por la red. Ademads, estos y los eventos ya detectados pueden mandarse de
forma encriptada por la red si se desea.

Estos hechos, junto a la naturaleza no-invasiva del sistema propuesto en el
que no se graban videos del paciente, hace que los pacientes puedan estar segu-
ros y tranquilos sin tener que llevar siempre encima dispositivos antiestéticos e
incomodos [78, 81].
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Resumen. En este capitulo se presentan las conclusiones obtenidas a
lo largo del TFM. A continuacion, se listan los problemas encontrados
durante el desarrollo del mismo y las lineas de futuro que se quie-
ren seguir. Finalmente, se hace una evaluacion del coste econémico y
temporal del proyecto.

7.1 INTRODUCCION

Después de haber disefiado y desarrollado una prueba de concepto para
el sistema de AAL propuesto; y haber hecho una evaluacién experimental del
mismo (es decir, después de haber hecho la deteccién de eventos actisticos me-
diante técnicas de machine learning), en este capitulo se presentan los conceptos
aprendidos y se discuten los retos que plantea éste problema y las lineas de
futuro que se pretenden seguir de ahora en adelante.

7.2 CONCLUSIONES

Se puede concluir que los objetivos del proyecto se han cumplido satisfacto-
riamente. A continuacion, se enumerardn los objetivos y se comentard en qué
sentido se han cumplido.

1. Hacer un estudio del estado del arte que existe actualmente en el ambito
del AAL: Tal y como se puede ver reflejado en el Capitulo 2, se ha podido
hacer un estudio exhaustivo de muchisimos proyectos de investigadores
de alrededor de todo el mundo para poder tener en cuenta a escala global
las tendencias en el &mbito del AAL.

2. Analizar qué tipo de sonidos domésticos pueden dar informacién sobre
el paciente para ver si todo va bien o si hay que generar una alarma y
generar un data set: En este sentido, se han podido definir los sonidos de
interés y se ha generado un data set completo. Esto puede verse reflejado
en el Capitulo 4.

3. Analizar qué parametros actsticos (o features) modelan mejor los soni-
dos domésticos dentro de un conjunto finito de features, como primer
estudio: En el Capitulo 5 se ha comentado que para obtener las caracte-
risticas de los ficheros de audio se han estudiado los parametros MFCC y
GTCC. Al final, tras hacer los experimentos se ha podido comprobar que
siguiendo el baseline de MFCC ya se obtenian los resultados deseados.
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4. Crear un sistema de aprendizaje automditico que permita clasificar los
distintos tipos de sonidos: También en el Capitulo 5 se ha explicado to-
da la parte de experimentaciéon para la creacién del sistema automaético
de clasificaciéon. Al final, se ha hecho el sistema de dos capas (o niveles)
en el que se ha disefiado una red neuronal (ANN) para la clasificaciéon a
tiempo real y, posteriormente, una capa de CBR que integra los datos re-
cogidos por varios sensores que han sido pre-clasificados por la capa de
tiempo real. Gracias a este segundo nivel se puede obtener mds precisién
de resultados y, por lo tanto, mas fiabilidad en el sistema..

5. Disefiar una arquitectura distribuida que permita que el proyecto de
AAL pueda ser de gran escala para satisfacer las necesidades de la Fun-
dacié Ave Maria: En este sentido, en el Capitulo 3 se ha estudiado en
profundidad qué necesidades tendria la fundacién para poder disefiar el
sistema y, posteriormente, en el Capitulo 6 se ha propuesto una arquitec-
tura (concretamente, una arquitectura de fog computing que cumple con
todos los requisitos de la fundacién.

6. Consolidar y ampliar los conocimientos actuales en el ambito de proce-
sado de audio, programacién, mineria de datos e inteligencia artificial;
asi como también se quieren ampliar los conocimientos de las arquitec-
turas distribuidas y de fog computing: Este objetivo se ha ido cumpliendo
mientras se iba desarrollando el trabajo, pues se han tenido que leer mu-
chos articulos cientificos. Ademas, al haber de programar los algoritmos
también se han entendido mas en profundidad.

También es importante remarcar que, ademds de los objetivos iniciales, al
final se ha terminado aprendiendo muchisimo més de lo esperado. Ademas, se
han adquirido muchos conocimientos en el &mbito de la investigacion segtn el
método cientifico.

7.3 PUBLICACION DE RESULTADOS

Tras llevar a cabo todo el trabajo, se ha procedido a escribir un articulo cien-
tifico y se ha publicado junto a los Doctores Joan Navarro, Rosa Maria Alsina-
Pages y Marcos Hervas en la revista Sensors, una revista de acceso abierto de
Multidisciplinary Digital Publishing Institute (MDPI) (ISSN 1424-8220).

Esta revista estd ubicada en el segundo cuartil (Q2) y tiene actualmente un
factor de impacto de 2.745 (en 2017) y un factor de impacto en los tltimos 5
afios de 3.014 (2017).

El articulo completo puede leerse en http://www.mdpi.com/1424-8220/18/
8/2492, donde tiene a fecha de 21 de agosto de 2018 260 lecturas completas y
137 descargas. Esto puede comprobarse en la Figura 22.

Por otra parte, en la Figura 23 también se puede ver que las lecturas que ha
tenido el articulo han sido a nivel mundial (no inicamente a nivel global).


http://www.mdpi.com/1424-8220/18/8/2492
http://www.mdpi.com/1424-8220/18/8/2492
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Figura 22: Pagina web de la revista Sensors.

Figura 23: Origenes demograficos de las lecturas del articulo publicado en la revista
Sensors.



62

CONCLUSIONES

Figura 24: Evolucién temporal de las lecturas del articulo en la revista Sensors.

Finalmente, en la Figura 24 se puede ver cémo ha sido la evolucién de las
lecturas del articulo (tanto del abstract como del articulo completo) desde que
se publico.

7.4 PROBLEMAS ENCONTRADOS

El principal problema que se ha encontrado en este trabajo ha sido el del
desbalanceo del data set. Es decir, que hay clases del data set que contienen maés
muestras que otras. Es sabido que los clasificadores no suelen tener porcenta-
jes de acierto perfectos cuando hay diferencias significativas en el ntiimero de
muestras de cada clase. Sin embargo, ha sido imposible conseguir més datos de
los eventos de interés de este trabajo (cabe recordar que en este trabajo se utili-
za un data set de 7 116 segundos), pero para obtener este data set se han tenido
que analizar més de 20 horas de audio de los eventos de interés. Asi pues, para
intentar minimizar este problema, se propone que cuando un prototipo ya esté
en funcionamiento en la Fundacié Ave Maria grabe las muestras de los eventos
detectados para poder ir asi ampliando el data set y haciéndolo més especifico
para los escenarios (por ejemplo, es evidente que el sonido de una puerta de
madera no serd la misma que el sonido de una puerta de cristal, por lo que se
debe adaptar el data set al escenario).

Otro factor que se podria llevar a cabo seria hacer mas data augmentation,
pero como se ha comentado no se cree que esto proporcionara una mejora
significativa ya que ya se ha aplicado data augmentation en el data set [82].
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7.5 LINEAS DE FUTURO

Una linea de futuro a cubrir seria la de afiadir muestras sintéticas en el data
set para contemplar los casos en los que més de un evento pasa al mismo tiempo
(por ejemplo, que llamen al teléfono y a la puerta en el mismo momento).

Por otro lado, también hay ciertos retos en el &mbito del procesado de sefial
que se pueden mejorar. En esta prueba de concepto para el disefio de un sistema
AAL en un entorno residencial, inicamente se han tenido en cuenta los ficheros
de audio provenientes de dos sensores WAS (que realmente han sido audios
sintéticos) para poder medir y testear la accuracy del clasificador. Sin embargo,
se sabe que en un futuro —cuando la prueba de concepto pase a implementarse
en un caso real— se tendrd que mejorar y terminar de ajustar el algoritmo para
obtener resultados més fiables.

En este sentido, hay varios grandes retos en la parte de procesado actstico
del sefial que se deben solventar.

1. El primer reto consiste en la seleccion del tipo y niimero de coeficientes
cepstrales para hacer la extracciéon de caracteristicas del algoritmo. En este
trabajo, se han escogido los 13 MFCC partiendo de un baseline [83] y por
coherencia teniendo en cuenta el trabajo que se ha hecho en esta linea
dentro del grupo de investigacion [21]. Ademads, a partir de esta base se
hizo un grid search para ver si variando un poco el nimero de coeficientes
o el tipo de los mismos incrementaba la accuracy del sistema. Sin embargo,
se vio que los resultados no eran mucho mejores; pero tal vez una vez el
sistema esté realmente implementado podria ser interesante volver a hacer
un test con varios tipos de coeficientes proponiendo un sistema hibrido
para el bloque de procesado del sefial [84].

2. El segundo reto es el de procesar multiples streams de datos provenientes
de multiples fuentes como si fueran una sola. En este sentido, es muy im-
portante que la distribucién de sensores en casa sea redundante (es decir,
que todas las areas de la casa o el area residencial estén cubiertos por un
minimo de dos sensores). En esta prueba de concepto se ha visto que la re-
dundancia podia incrementar la accuracy del clasificador. Sin embargo, se
cree que un sistema mds inteligente —mads inteligente que el sistema que
se ha propuesto en este trabajo— también incrementaria el porcentaje de
acierto del sistema. En este sentido, la capa de alto nivel (High-level Event
Analysis Layer) deberia refinarse para tener la capacidad de decidir si la
alarma debe dispararse dependiendo de lo que ha captado el sensor en
concreto y sus vecinos. Esto serfa similar a la técnica de Variable Neighbor
Search que se propone en [37]. El inconveniente es que para que esto fuera
posible se necesitaria (1) saber en qué lugar de la casa se encuentra exac-
tamente el sensor y (2) tener que reconstruir toda la memoria asignada
hasta el momento.
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Por ltimo, los requerimientos de fiabilidad del sistema entero deberian tener-
se en cuenta a la hora de generar las alarmas, ya que atn existen limitaciones
en el marco de la deteccion de eventos que hacen que la accuracy no sea del
100 %. Para mejorar la fiabilidad del sistema, en ciertas 4dreas de la casa como
la cocina o el comedor donde los pacientes no suelen pedir tanta intimidad, se
podrian instalar otro tipo de sensores como se comenta en [85]. Por ejemplo, se
podrian poner cdmaras para procesar streams de video tinicamente cuando hu-
bieran emergencias. Sin embargo, antes de proponer esto para el sistema final
tendria que ponerse en una balanza la accuracy del sistema contra la privacidad
y el bienestar del paciente, ya que es muy probable que muchos pacientes no
aceptaran el sistema si se instalaran cdmaras en casa.

7.6 COSTE ECONOMICO Y TEMPORAL DEL PROYECTO

Para terminar el proyecto, se realiza un anélisis de las horas que han sido
necesarias para llevar a cabo este proyecto:

Investigacién en el ambito de la clasificacién de audio: 45 horas.
Investigacién en el ambito de la arquitectura del sistema: 45 horas.
Reuniones de seguimiento: 30 horas.

Investigacién y puesta en marcha de la GPGPU: 65 horas.
Generacion del data set: 20 horas.

Programacién de los algoritmos de clasificaciéon: 130 horas.
Generacion de resultados: 70 horas.

Redaccién del articulo en la revista de Sensors: 8o horas.

Revisién del articulo antes de su publicacién: 15 horas.

Redaccién de la memoria del proyecto: 150 horas.

Por lo tanto, el total de horas invertidas en este proyecto es de 650 horas.
En la Figura 25 se puede ver un grafico con la proporciéon de cada tarea
respecto al total del tiempo invertido.
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B Investigacion en el ambito de la clasificacion de audio

B Investigacion en el ambito de la arquitectura del sistema
Reuniones de seguimiento

B Investigacidn y puesta en marcha de la GPGPU

B Generacion del data set

B Programacion de los algoritmos de clasificacion

B Generacion de resultados

B Redaccion del articulo en la revista de Sensors
Revision del articulo antes de su publicacién

® Redaccion de la memoria del proyecto

Figura 25: Porcentaje de dedicacion a las diferentes tareas del proyecto.
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