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RESUMEN

El ruido sonoro es un problema ambiental creciente que afecta tanto a la calidad de
vida humana como a los ecosistemas naturales. En areas urbanas e industriales, la
exposicion prolongada a niveles elevados de ruido puede generar estrés, problemas
cardiovasculares y trastornos del suefio en las personas. En el entorno silvestre, el
ruido altera los patrones de comunicacion, reproduccion y comportamiento de muchas

especies, poniendo en riesgo la biodiversidad.

Para abordar esta problematica, se propone realizar una medicidén sistemética del
ruido utilizando herramientas de Internet de las Cosas (IoT) y técnicas de Machine
Learning (ML). Los dispositivos 10T permitiran recopilar datos en tiempo real sobre la
intensidad, frecuencia y duracion del ruido en diferentes ubicaciones, creando un
mapa sonoro dinamico. Estos dispositivos, equipados con sensores acusticos, se

distribuiran estratégicamente para garantizar una cobertura representativa.

Con los datos recopilados, se aplicaran modelos de Machine Learning para analizar
patrones y tendencias en la generacion del ruido. Esto incluira la identificacion de
fuentes principales, horarios criticos y la evaluacién de su impacto en areas urbanas
y naturales. Los modelos predictivos permitirdn anticipar escenarios futuros y simular

la efectividad de posibles soluciones.

Finalmente, se desarrollaran técnicas de mitigacion basadas en los resultados del
analisis. Estas podrian incluir barreras acusticas inteligentes, ajustes en la

planificacion urbana y estrategias para minimizar la emision de ruido en zonas criticas.

Palabras Clave: Contaminacion auditiva, Ruido urbano, Aprendizaje de Maquina,
Internet de las Cosas,



ABSTRACT

Sound noise is an increasing environmental problem that affects both the quality of human life
and natural ecosystems. In urban and industrial areas, prolonged exposure to high noise
levels can cause stress, cardiovascular issues, and sleep disorders in humans. In the wild,
noise disrupts communication, reproduction, and behavioral patterns of many species, putting

biodiversity at risk.

To address this issue, a systematic noise measurement is proposed using Internet of Things
(IoT) tools and Machine Learning (ML) techniques. IoT devices will enable real-time data
collection on the intensity, frequency, and duration of noise across various locations, creating
a dynamic sound map. These devices, equipped with acoustic sensors, will be strategically

distributed to ensure representative coverage.

With the collected data, Machine Learning models will be applied to analyze patterns and
trends in noise generation. This will include identifying primary sources, critical timeframes,
and assessing the impact on urban and natural areas. Predictive models will allow for

anticipating future scenarios and simulating the effectiveness of potential solutions.

Finally, mitigation techniques will be developed based on the analysis results. These could
include intelligent acoustic barriers, adjustments in urban planning, and strategies to minimize
noise emissions in critical areas. This approach combines advanced technology with a
sustainable vision, aiming to reduce the negative effects of noise on human health and

ecosystems.

The use of IoT and ML not only enhances the precision and efficiency of noise measurement
but also facilitates the implementation of preventive and corrective measures, fostering a

healthier and more balanced environment.

Keywords: Noise pollution, Urban noise, Machine Learning, Internet of Things



INDICE GENERAL

ABREVIATURAS ......oovvoevveeeevesseeeseeesssesssses s sssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssnsssssssssssssssssssnsons 10
INDICE DE FIGURAS .....ooovviieeeeeeeeeseeeseesseseseesssssessssessssssssssss s sssessssssssssssssssssssas s sssssanssnnnes 10
INDICE DE TABLAS ......ooooveeveeeeeeeeeeseeeesee e sssssssssssssssssssssssss s sssesssssssssssssssssssses s sssssanssesenes 10
1. INTRODUGCCION ...t ses s sss s s s s ss s esaas 11
11 ANTECEDENTES ..o seeeessessssssessss s ssssss s ssssns s ssssssssssasssnsssnas 13
1.2 DESCRIPCION DEL PROBLEMA .......ooosvviiveieeeeiseeeeeseeseseesesseesssesssesssssssssesssssnssnens 15
1.3 JUSTIFICACION DE LAPROPUESTA ......ooovieeeeeeeieeessesseessesess s 17
1.4 DELIMITACION ... es e sses e 17
1.4.1 DELIMITACION TEMPORAL ........ovvveereeereessseseseeesseeesssssssssses s sssssssssssesesssnsssens 17
1.4.2 DELIMITACION ESPACIAL......oovveeeeeeeeeeeesseesesseesseeessssssssssessssssssssssssssssssssssssenssenns 18
1.5 OBUETIVOS ... sssessssssssssssssss s s s sssssses s sssssasssssssssssnsssnsssnns 18
151 OBUJETIVO GENERAL .......oovereeeeeeeeeeseeeeeesees oo sese s ssssssesesssssess s ssesssesnnes 18
1.5.2 OBJETIVOS ESPECIFICOS.......oooieeeeeeeeeeeeeeeeeeeeees e seseesssssesssssssesesssssesssssssesssesenes 18
1.6 MARCO TEORICO ...t 19
1.6.1 ESPECTRO AUDIBLE ........oiiveeeeeeeeeeeeeeeseeeeseeses s seessssssssssssssssssnssssssssssssssasssnesnens 19
1.6.2 MARCO TEORICO ... ssssssssss s sssssssssssssasssnessens 21
1.6.2.1  MACHINE LEARNING EN EDGE COMPUTING .......covvvemrrererreerreeeerseeieeeeseneeeene 21
1.6.2.2 DESCRIPCION DE LOS MODELOQOS DE DATOS UTILIZADOS........ccccoovveervenns 21
1.6.2.3 REDES NEURONALES DENSAS (DNN)......ooirverreeeinreeeseesseesssessssessssesssssssseens 22
1.6.24 REDES NEURONALES CONVOLUCIONALES (CNN)......covvververereeenreeesieeneeen. 24
1.6.2.5  EDGE IMPULSE ........ooocoeeceeeeeeeeeeeeeveeeeeees s ssssssssssssss s ssssssssss s 24
2. DISENO ..o 25
211 INTRODUGCCION ........ooieoeeeeeeeeeeeeeeeeseeseesesesssssssssesessssesssssssssssssss s sssssssssssnessneons 25
2.1.2 CONTEXTOY RELEVANCIA .......oooooioeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeesssesessss s sessssssssssssse s 26
2.1.3 ESTADO DEL ARTE EN SISTEMAS DE PREDICCION AMBIENTAL ..................... 26
2.1.4 CARACTERISTICAS ESPECIFICAS IMPLEMENTADAS ......ccoccomvvmieiiereseeseeennenne 27
2.1.5 DETALLES DE LA INFRAESTRUCTURA DE EQUIPOS.........cooooomvmieeeeeserrseennnne 27
2.2  ELECCION DE LOS MODELOS Y LA PLATAFORMA.........oocoomveerrmneeinrenreeenreen. 30

3. ANALISIS DE RESULTADOS .....oooiiveeeeeeeseieseeeeeeesesessssssesssssssessssssssssssssssssssssssssssssssssnsonns 33
3.1 ANALISIS PRELIMINAR DE LOS DATOS ......cooooiveereieeeeeesseessseesssssssesssesssesseens 33

3.2 ANALISIS DE LADISTRIBUCION........coooeitreeereereeieeeseeeeeseee s 36

3.3 ANALISIS DE RENDIMIENTO DEL MODELO DE MACHINE LEARNING ........ 38



3.4 RESULTADOS DEL MODELO DE CLASIFICACION.........ccoovrmirerrinriesiesrissiann, 40

CONCLUSIONES Y RECOMENDACIONES........coooorveereeeeeeeeeeeesseessesessssssessessssssssssssnans 41
4.1 CONCLUSIONES.......oooooeeeeeeeeeeieeeeseeesseiessssseessssssssssses s sessssssssssssessesssssssasssssenes 41
42  RECOMENDACIONES.......oocooiiiiereiieeeieseesseeessssssesssess s sssssssssssssssssssssssssessseenes 42
BIBLIOGRAFIA ...t 42
APENDICES ...t s st s snsinn 45



ABREVIATURAS

SVM Maquina de Soporte Vectorial

RNN Red Neuronal Replicadora

CNN Red Neuronal Convolucional

DNN Red Neuronal Profunda

ML Aprendizaje de Maquina

loT Internet de las Cosas

ROC Curva Caracteristica Operativa del Receptor
EPA Agencia de Proteccion Ambiental

IAQ Calidad del Aire en Ambiente Interior

FTT Transformada Rapida de Fourier

ANSI Instituto Nacional Americano de Estandares
MEMS Sistemas Microelectromecanicos

RBM Maquina de Boltzmann Restringida

GMM Modelo Gaussiano Mixto

PCA Analisis de Componentes Principales

iNDICE DE FIGURAS

Figura 1 Patrén del ruido cerca de la zona de mediCion ..........ccceeveeneinieeneineeseerieens 11
Figura 2 Ubicacion de la zona de MediCiON............ccevveeeieieeeeneceeeseeee e 18
Figura 3 Transformacion del audio CaptUrado ...........oceoeverereieienieenieeneeseeseee e 21
Figura 4 Prototipo de RecolecCion de DatOS.........ccccveirieirerinenieenieesee e 27
Figura 5 Resumen EStadiStiCO........ccciiiiieiicieeceeececee ettt s e 33
Figura 6 Diagrama de Dispersion Temperatura vsS Humedad ...........cccoceceveeneinecniencninncns 34
Figura 7 Diagrama de Dispersion Presencia de Ruido vs Hora........cccccceeveeececeeiecneeneee, 36
Figura 8 Diagrama de Barra del Nivel de SONIidO .........ccccoeveeieiiceeieseeeceeeee e 37
Figura 9 Matriz de COITEIACION ..........civiiiiiiieree et 38
Figura 10 Resultados del ENtrenami€nto..........c.cceeceiiiierieneceerie ettt 39
Figura 11 Resultado con el conjunto de datos de prueba.........cccoceveveecierecceenesceeiese e 40

iNDICE DE TABLAS

Tabla 1 Arquitectura CNN implementada........cccceevevieieiinicereeee e 24
Tabla 2 caracteristica de EAge IMPUISE.......ccooveieieieiriserieseeeeeeese e 25
Tabla 3 Caracteristicas ESPECIfICAS .......cccoevvevieieieieeeeceseeee e 27
Tabla 4 INfraeStruCtura USATA .........cccevuieieiieeeeee ettt st 28

10



1. INTRODUCCION

El ruido ambiental influye en la calidad de vida. Los coches, los aviones y el bullicio
comercial pueden perturbar el suefio, crear estrés o problemas de audicion e influir
en el desarrollo cognitivo de los nifios [1]. Otro aspecto del ruido ambiental es que
esta directamente relacionado con las actividades y estilos de vida humanos.
Como se muestra en la Figura 1, un patrén de nivel de ruido diario monitoreado
cerca de una carretera revela la asociacion entre el ruido ambiental y la actividad
humana. Desde la medianoche hasta la madrugada, que corresponde al tiempo
de suefio de muchas familias, el nivel de ruido promedio es bajo en comparacion
con el resto del dia. Después de eso, el nivel de ruido promedio aumenta debido
a la necesidad de viajar entre la casa y la escuela o los lugares de trabajo. Las
variaciones en el nivel de ruido son significativas entre el dia y la noche. Por lo
tanto, el monitoreo y andlisis del ruido ambiental ha sido un area de investigacion

activa durante décadas [2].

Nivel de Sonido Promedio Diario

Nivel de Sonido
°
S
——

Figura 1 Promedio del ruido en el lugar de medicién

Una herramienta importante para el analisis del ruido ambiental es la deteccién de
anomalias o valores atipicos, en la que se define un proceso generativo para el
patrén de ruido diario a fin de proporcionar las caracteristicas tipicas del ruido de

un area en particular, y las anomalias son puntos o eventos que es poco probable

11



gue genere el modelo generativo [3]. Dado que el monitoreo a largo plazo siempre
produce una cantidad masiva de datos, los investigadores y analistas no pueden
investigar cada punto de datos. Por lo tanto, las anomalias marcan eventos e
instancias potencialmente interesantes que merecen una investigacion mas
profunda [4]. Como ejemplos, las anomalias en calles residenciales pueden incluir
sirenas de policia 0 ambulancias, accidentes automovilisticos o personas gritando
y durante los apagones el ruido de los generadores eléctricos. Si también se
instalan camaras de vigilancia, las anomalias en el ruido ambiental podrian activar
selectivamente la grabacion y transmision de audio sin procesar y de la camara,

lo que reduciria el trafico de red y el almacenamiento de datos [5].

La deteccion de anomalias en el ruido ambiental acustico se enfrenta a varios
desafios. En primer lugar, para proteger la privacidad del habla, el algoritmo solo
se debe aplicar a mediciones generales, como la intensidad del ruido, la banda de
octava o las bandas de tercio de octava en intervalos considerablemente mayores
que la duracién del fonema, pero no directamente al audio sin procesar [6]. En
segundo lugar, las definiciones de normalidad y anomalia dependen del tiempo en
un area monitoreada determinada, porque los patrones de nivel de ruido cambian
con el tiempo, como se muestra en la Figura 1. En tercer lugar, si se utilizan bandas
de octava o bandas de tercio de octava, el algoritmo tiene que funcionar con datos

de alta dimension [7].

Afortunadamente, la variacion del ruido acustico esta fuertemente relacionada con
las actividades humanas; por lo tanto, es razonable suponer una periodicidad de
24 horas en los modelos generativos en un entorno urbano. La periodicidad
sugiere medios para reducir la complejidad del algoritmo de deteccién de
anomalias. Esta tesis aplica enfoques bien conocidos en la deteccion de
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anomalias, incluyendo la maquina de vectores de soporte (SVM) de una clase, la
red neuronal replicadora (RNN) y la deteccion de anomalias basada en el andlisis
de componentes principales a un monitor de intensidad de ruido de banda de
octava continua en un area residencial, antes de proponer una deteccién de
anomalias basada en el andlisis de componentes principales que varia en el
tiempo y que mejora el rendimiento significativamente [8]. El método propuesto
trata las mediciones en cada hora de forma independiente. En cada hora, las
mediciones tipicas se generan aproximadamente mediante una distribucién
gaussiana multivariada, y las anomalias son muestras de entrada que es poco

probable que estén presentes bajo la distribucion normativa correspondiente.

1.1ANTECEDENTES

Muchos trabajos en monitoreo de ruido ambiental recientemente se han enfocado
en la deteccion y clasificacion de eventos acusticos. Para ello utilizaron una red
neuronal profunda convolucional que tiene “3 capas convolucionales intercaladas
con 2 operaciones de agrupamiento, seguidas de 2 capas completamente
conectadas (densas)”’. En los pasos de preprocesamiento, se transforman datos
de audio sin procesar en una representacion de espectrograma MEL a escala
logaritmica antes de extraer bloques de tiempo-frecuencia como entrada para las
redes. La deteccidén de gritos y disparos es otro tema de estudio, en donde se
convirtieron cuadros de audio de 23 ms en vectores de caracteristicas que
incluyen tasa de cruce por cero (ZCR), coeficientes espectrales de frecuencia MEL
(MFCC) y algunas otras mediciones basadas en el espectro y la distribucion antes
de usar dos modelos de mezcla gaussiana independientes para discriminar
disparos y gritos del ruido ambiental respectivamente. Las factorizaciones

matriciales como la factorizacibn matricial no negativa (NMF), el analisis de
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componentes principales (PCA) y sus variantes que buscan buenas

representaciones de escenas acusticas ambientales son examinadas.

Ademas, se ha estudiado la deteccion de anomalias en eventos acusticos, suelen
utilizar un modelo de mezcla gaussiana (GMM) para formar representaciones
estadisticas de eventos normales, estableciendo un umbral de probabilidad de los
datos entrantes en funcién de anomalias seleccionadas devueltas por el GMM, en
la cual se aplica una Maquina de Boltzmann Restringida (RBM) y una RBM
condicional como modelo generativo del entorno acustico, y las anomalias se

identifican en funcién de su probabilidad.

En todos los trabajos antes mencionados, los eventos acusticos transitorios son
sujetos de clasificacion y deteccion. En otras palabras, la escena acustica siempre
debe estar representada con suficiente informacién que pueda reconstruir el audio
crudo correspondiente. Por lo tanto, estos enfoques pueden no ser faciles de
implementar en entornos publicos debido a preocupaciones de privacidad sobre
el habla humana. Afortunadamente, el monitoreo del ruido ambiental por medio de
mediciones del nivel de presion sonora, banda de octava, banda de tercio de
octava se puede realizar en areas publicas. El hardware y la infraestructura estan
disponibles para el monitoreo del ruido hasta a escala de ciudad con un costo
razonable. Implementar una matriz de micréfonos de sistemas
microelectromecanicos (MEMS) de bajo costo que cumple con el estandar IEC
61672-1 para medidores de nivel de sonido electroacustico. Ademas, de
proporcionar una red de sensores disefiada para implementacion a escala de
ciudad. Por lo tanto, creo que, en muchos casos, la clasificacion y deteccién

aplicadas para el monitoreo ambiental deberian comenzar con el supuesto de que
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solo se encuentran disponibles como entradas los niveles de presién sonora en

intervalos de al menos un segundo.

Teniendo en cuenta este estudio de trabajos relacionados, nuestras
contribuciones se pueden resumir de la siguiente manera: en primer lugar, el
estudio se lleva a cabo bajo el supuesto de que solo se dispone de datos brutos
del nivel de presion sonora. En segundo lugar, se ilustra la naturaleza no
estacionaria de los niveles de sonido en areas residenciales y sus patrones diarios.
En tercer lugar, se informan diferentes algoritmos de deteccién de anomalias
aplicados a un conjunto de datos de nivel de presidbn sonora de monitoreo
continuo. Por ultimo, la extension de la deteccidn robusta de anomalias mediante
la introduccién de parametros de media y covarianza constantes por partes en la
distribuciéon gaussiana multivariante del modelo generativo produce una deteccion

de anomalias que puede adaptarse a la dinamica del nivel de ruido residencial.

1.2DESCRIPCION DEL PROBLEMA

La problemética del ruido ambiental en las zonas urbanas de Guayaquil se ha
intensificado en los Ultimos afios debido al crecimiento poblacional, el aumento del
parque automotor, la expansion de actividades comerciales y recientemente el
ruido producido por los generadores eléctricos. Este fenOmeno, que afecta de
manera significativa la calidad de vida de los habitantes, se manifiesta en diversos

entornos como las areas residenciales y los sectores industriales.

El trafico vehicular, una de las principales fuentes de contaminacion acustica,
genera niveles de ruido que exceden los limites establecidos por las normativas
europeas Directive 2002/49/EC. A esto se suman el ruido de transporte publico,

las bocinas y las obras de construccion. En sectores con alta actividad comercial,
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como los mercados o avenidas principales, los niveles de ruido son persistentes a
lo largo del dia, afectando no solo a los trabajadores y residentes, sino también a

los animales.

El ruido ambiental tiene consecuencias directas en la salud publica. Estudios han
vinculado la exposicién prolongada a altos niveles de ruido con problemas como
estrés, trastornos del suefio, dificultades de concentracion, e incluso afecciones
cardiovasculares. En Guayaquil, la falta de una gestién eficaz del ruido urbano ha
generado un ambiente sonoro deteriorado, donde las zonas de mayor actividad

carecen de una planificacion adecuada para mitigar este tipo de contaminacion.

A pesar de que existe normativa en la ciudad para regular los niveles de ruido, su
implementacion ha sido limitada. La falta de monitoreo constante y de sanciones
efectivas a los infractores son factores que contribuyen al incremento del ruido
ambiental. Ademas, los avances en tecnologia para el control y monitoreo de este
fendmeno, como el uso de sensores y dispositivos de medicién en tiempo real,
aun no han sido implementados de manera significativa en la ciudad, lo que impide

un control mas eficiente y una mejor respuesta ante los problemas acusticos.

El desafio en Guayaquil no solo radica en controlar el ruido actual, sino también
en prevenir un incremento futuro mediante una adecuada planificacion urbana, la
creacion de zonas de amortiguamiento acustico y la implementacion de politicas
publicas que integren el monitoreo continuo del ruido ambiental y la participacion
de la ciudadania en su mitigacion. Por lo cual un estudio para determinar el estado
de los niveles de ruido es el primer paso para mitigar y gestionar de forma

adecuada.
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1.3JUSTIFICACION DE LA PROPUESTA

Tres pilares basicos sirvieron como base para la seleccion de piezas y
configuraciones especificas para este sistema, cada una de las cuales fue creada
para abordar aspectos cruciales de funcionalidad y rendimiento. El sistema ha
mejorado en términos de precision de las predicciones al desarrollar una sélida
comprension de series temporales complejas, respaldada por un control eficiente
de una variedad de factores externos. También ha recibido mucha atencion la

habilidad del equipo para aclimatarse con éxito a los datos.

Otra base crucial es la eficiencia computacional, que esta determinada por una
optimizacién especifica para dispositivos sofisticados y garantiza un uso limitado
de los recursos sin comprometer el rendimiento. El sistema fue disefiado para
garantizar un procesamiento efectivo en tiempo real y al mismo tiempo lograr un

equilibrio entre el tiempo de respuesta y la eficiencia energética.

La capacidad de mantener y hacer crecer el sistema es el tercer elemento. Como
resultado, se ha desarrollado un marco modular que facilita la integracion de
nuevos componentes en los sistemas actuales, asi como la renovacion de
componentes individuales. Al utilizar un disefio modular, el sistema puede
adaptarse a las necesidades cambiantes y avanzar sin requerir una revision

completa.

1.4ADELIMITACION

1.4.1 DELIMITACION TEMPORAL

El proyecto de tesis se realizara en un plazo de dos meses. Durante ese tiempo,
todas las situaciones problemaéticas se registraran mediante mediciones la presién

sonora para determinar posibles fuentes de ruido.
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1.4.2 DELIMITACION ESPACIAL

“La investigacion se llevara a cabo en las cercanias del “Parque Histérico”, ubicada

en la ciudadela Entre Rios entre calle Esmeralda y avenida central, via
Samborondén en la ciudad de Guayaquil.
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Figura 2 Ubicacion de la zona de medicion

1.50BJETIVOS

1.5.1 OBJETIVO GENERAL

Efectuar un analisis sonoro exhaustivo para reconocer las fuentes de ruido mas
significativas en la ciudad, valorar su influencia en la poblacién y formular tacticas

de mitigacién que ayuden a potenciar la calidad del sonido del ambiente urbano

1.5.2 OBJETIVOS ESPECIFICOS

Disenar un plan de medicién para recopilar datos acusticos en diferentes

zonas de la ciudad, utilizando equipos y sensores acusticos para identificar

patrones de ruido, fuentes predominantes y horarios de mayor incidencia.
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2. Desarrollar modelos matematicos y de aprendizaje automatico que
permitan predecir eventos de ruido en funcion de los datos recolectados,
considerando factores como horarios, condiciones climaticas, densidad
vehicular y actividades humanas.

3. Desarrollar una plataforma tecnoldgica que incorpore el seguimiento en
tiempo real de los niveles de ruido, emitiendo alertas automaticas si se
superan los limites criticos, y brindando datos valiosos para la toma de

decisiones y la planificacion de la ciudad.

1.6 MARCO TEORICO

Este capitulo proporciona el marco tedrico para la discusion y las explicaciones de
los capitulos siguientes. Se introducen las medidas de banda audible, seguidas de
una discusion de las propiedades estadisticas, incluidas las distribuciones
normales, log-normal y chi-cuadrado, antes de considerar el andlisis de
componentes principales (PCA). A continuacion, se estudian las técnicas de
deteccién de anomalias que comprenden detecciones de anomalias basadas en
PCA, magquinas de vectores de soporte (SVM) de una clase y redes neuronales
replicadoras (RNN). Por ultimo, se introducen las métricas de rendimiento de los
algoritmos de deteccion de anomalias que consisten en recuperacion, precision y

medida.

1.6.1 ESPECTRO AUDIBLE

Como se indica en la norma ANSI S1.43-1997 (r 2007), un medidor de nivel de
presién sonora puede dividir el espectro de frecuencia en bandas de octava y

proporcionar mediciones del nivel de energia promedio de cada banda en

19



intervalos de un segundo. Por lo tanto, la legislacién estadounidense aprueba la
recopilacion de mediciones de bandas de octava en entornos publicos, ya que no
se conoce ningun método para reconstruir la informacion del habla a partir de

estas mediciones.

Ademas, un estudio cientifico intensivo del habla humana ha determinado que la
informacion sobre las palabras pronunciadas y la identidad del hablante se
transporta en la estructura espectro-temporal (tiempo-frecuencia) fina de la sefial.
Por lo tanto, si realizamos un muestreo insuficiente en este dominio (o0 en otro
dominio del que se pueda demostrar que esta informacién es irrecuperable), el

habla y el hablante son fundamentalmente irrecuperables.

Ademas, el nivel de ruido en bandas de octava proporciona informacion mas rica
gue una Unica intensidad de ruido con la misma frecuencia de muestreo y ahorra

recursos de procesamiento, ya que se puede implementar en hardware.

En esta tesis, se recopila el audio sin procesar para validar los resultados del
andlisis; por lo tanto, necesitamos transformar los datos de audio en
caracteristicas de banda de octava. Los datos de audio sin procesar se dividen en
cuadros superpuestos. En cada cuadro, la energia de la sefial se presenta en
forma de componentes de banda de octava. Aplicando el teorema de Parseval y
la teoria de procesamiento de sefales, se puede calcular un componente de
banda de octava sumando los cuadrados de las magnitudes de la transformada
rapida de Fourier (FFT) correspondientes a las frecuencias de corte de esa banda
de octava y luego dividiendo por la longitud del bloque FFT; las frecuencias de
corte para cada banda de octava son aproximadamente iguales a la especificacion

del estandar. En el paso final, el promedio de estos componentes de banda de
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octava sobre cuadros de datos equivalentes a T segundos de grabacion
proporciona el vector de banda de octava de interés. Tenga en cuenta que hay
calibraciones adicionales y pasos de escala, para generar el nivel de presion
sonora real; Sin embargo, sin pérdida de generalidad, el analisis en esta tesis
puede omitir estos pasos porque todos los datos se miden desde un solo

microfono con una configuracion estacionaria.

Audio sin « | Magnitud de | Promedio de Vector de

procesar > FFT i la FFT la energla > Audio

Figura 3 Transformacién del audio capturado

1.6.2 MARCO TEORICO

1.6.2.1 MACHINE LEARNING EN EDGE COMPUTING

Esta arquitectura esta respaldada por las caracteristicas distintivas del paradigma

de computacion de borde combinado con técnicas de aprendizaje automatico:

= Procesamiento distribuido: al procesar datos cerca de su fuente, el disefio
de borde reduce la latencia y el uso de ancho de banda [9].

= Optimizacion del modelo: los modelos complejos se pueden convertir en
dispositivos con recursos limitados mediante el uso de enfoques de
cuantificacion y poda [10].

= Arquitecturas hibridas: al combinar varios tipos de redes neuronales, es
posible aprovechar las ventajas de cada arquitectura (Wilson et al., 2022).

1.6.2.2 DESCRIPCION DE LOS MODELOS DE DATOS UTILIZADOS

La necesidad de gestionar series temporales complicadas con varias variables

ambientales informo los modelos elegidos para este sistema de prondstico. Al
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combinar los beneficios de las redes neuronales convolucionales (CNN) vy las
redes neuronales densas (DNN), la arquitectura hibrida sugerida crea un sistema

confiable y adaptable.

1.6.2.3 REDES NEURONALES DENSAS (DNN)

Dado que las redes neuronales densas son tan buenas para gestionar datos
temporales y clasificacion binaria, constituyen una parte crucial del sistema de
prediccién. Cada neurona de la estructura construida esta conectada a todas las
demas neuronas de la capa superior, formando una serie de capas totalmente
interconectadas. El modelo puede reconocer patrones complejos en las
secuencias temporales de datos ambientales gracias a esta configuracion. Se
eligié el DNN debido a su capacidad para identificar patrones intrincados en datos
temporales, lo que lo hace apropiado para pronosticar secuencias temporales

como el ruido y los niveles de CO2 [11].

Y. = &¢(W;- X + By) (1.2)

Donde:

= Y;: Salida de la neurona.

*= ¢ : Funcion de la activacion
= IW;: Vector de pesos.

= X :Vector de entrada.

= B;: Término de sesgo.

La arquitectura DNN especifica para este sistema consta de:

1. Capade Entrada
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= Dimension: n_features (nUmero de sensores + variables contextuales)
= Normalizacién de datos mediante técnica min-max

= Dropout (0.2) para prevencion de overfitting

2. Capas Ocultas

* Primera capa: 128 neuronas con activacion ReLU
» Segunda capa: 64 neuronas con activacion ReLU
» Tercera capa: 32 neuronas con activacion ReLU
= Batch Normalization entre capas
= Dropout incremental (0.2 - 0.4)

3. Capade Salida
= 1 neurona con activacion sigmoide
= Optimizacion mediante Adam

* Funcién de pérdida: Binary Cross-Entropy

El proceso de optimizacion de hiperpardmetros se realiz6 mediante:

1. Grid Search con Validacion Cruzada
»= Learning rate: [0.001, 0.0001, 0.00001]
= Batch size: [32, 64, 128]
= NUmero de neuronas por capa: [32-256]
= Dropout rates: [0.1-0.5]

2. Técnicas de Regularizacion
= L2 regularization (A = 0.01)
= Early stopping (paciencia = 10 épocas)

= Learning rate scheduling
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1.6.2.4 REDES NEURONALES CONVOLUCIONALES (CNN)

Para abordar los patrones temporales en los datos, se desarroll6 una arquitectura
CNN ademas del modelo DNN. Las CNN son ideales para estudiar datos
ambientales con fluctuaciones temporales significativas debido a su excepcional
eficiencia en la identificacion de caracteristicas locales y patrones secuenciales en

secuencias temporales [12].

(f < @lnl = ) fln— klglk] (12)

Donde:

» f: Sefal de entrada
= g: Kernel de convolucién
= n: Indice temporal

En la siguiente tabla se detalla la arquitectura implementada.

Tabla 1 Arquitectura CNN implementada

Capas Capas de Pooling Capas Fully Conected
Convolucionales
Convl1D (32 filtros, MaxPoolinglD después | Dense(64,activation="relu")
kernel_size=3) de cada capa
convolucional
ConvlD (64 filtros, Global Average Pooling | Dense(32,activation="relu")
kernel_size=3) al final
Conv1D (128 filtros, Dense(1,activation="sigmoid’)
kernel_size=3)

1.6.25 EDGE IMPULSE

Un avance importante en la creacion de soluciones de aprendizaje automatico
para dispositivos perimetrales es Edge Impulse. Esta plataforma facilita la

implementacion de soluciones de IA en dispositivos con recursos limitados al
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combinar capacidades de desarrollo, capacitacion e implementacion en un solo

entorno.

Debido a que Edge Impulse puede implementar soluciones de aprendizaje
automatico en dispositivos informaticos de vanguardia, fue elegida la plataforma

de desarrollo.

La plataforma ofrece un entorno cohesivo que facilita:

Tabla 2 caracteristica de Edge Impulse

Procesamiento de datos Desarrollo de modelos
temporales
Configuracion flexible de ventanas Implementacién optimizada de DNN
de tiempo. y CNN.
Normalizacién automatica de Herramientas de validacion
sefales. integradas.
Gestion eficiente de frecuencias de | Métricas de rendimiento en tiempo
muestreo real.

2. DISENO

2.1.1 INTRODUCCION

Junto con una explicacion detallada de la infraestructura utilizada, este capitulo
describe la metodologia utilizada en la creacion del sistema de prediccién. Se trata
de la plataforma de desarrollo Edge Impulse, los modelos de aprendizaje
automatico seleccionados y los elementos de hardware y software que componen
el sistema de recopilacién de datos. Cada pieza fue seleccionada en funcién de
su capacidad para manejar eficazmente datos temporales y realizar
clasificaciones binarias en el marco de mediciones ambientales. Los sistemas de
prediccidbn ambiental son ahora cruciales para regular y monitorear la calidad del
aire interior en la era moderna de la informatica de punta y el Internet de las cosas

(IoT). Este capitulo describe un proceso exhaustivo para desarrollar un sistema de
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prediccion basado en aprendizaje automatico destinado especialmente a rastrear

los niveles de CO2 y ruido en entornos controlados.

2.1.2 CONTEXTO Y RELEVANCIA

Dado que las personas pasan alrededor del 90% de su tiempo en interiores, la
calidad del aire interior (IAQ) se ha convertido en una preocupacion importante en
las ciudades modernas [13]. Los niveles de ruido y CO2 son indicadores cruciales
gue tienen un impacto directo en la productividad, el bienestar y la salud general
de las personas. Debido a las importantes limitaciones de los sistemas
tradicionales de seguimiento ambiental en términos de respuesta y prediccion

proactivas, han surgido alternativas basadas en inteligencia artificial.

2.1.3 ESTADO DEL ARTE EN SISTEMAS DE PREDICCION AMBIENTAL

Durante la ultima década, ha habido un avance notable en el campo de la
prediccion ambiental mediante el aprendizaje automatico. Investigaciones
recientes han demostrado la eficacia de varias técnicas, particularmente en dos
areas centrales. Se han desarrollado implementaciones basadas en aprendizaje
profundo de sistemas basados en redes neuronales, con especial énfasis en la
prediccion de la calidad del aire. Ademas, se han estudiado arquitecturas hibridas
centradas en la gestion de series temporales. Ademas de estos desarrollos,
Johnson et al. han propuesto modelos de concentracion destinados a detectar

patrones temporales intrincados [14].

En los ultimos diez afios se han visto enormes avances en el campo de la
prediccidbn ambiental basada en el aprendizaje automatico. En estudios recientes
se ha demostrado que varios tratamientos son utiles, especialmente en dos areas

cruciales. Con respecto a los sistemas basados en redes neuronales, han creado
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implementaciones basadas en aprendizaje profundo que estan particularmente
dirigidas a la prediccion de la calidad del aire [15]. Ademas, se han investigado
disefios hibridos con énfasis en la gestion de series temporales. Ademas de estos
avances, Johnson et al. han presentado modelos de concentracion disefiados para

identificar patrones temporales intrincados [16].
2.1.4 CARACTERISTICAS ESPECIFICAS IMPLEMENTADAS
Para la prediccion de CO2 y ruido, se implementaron las siguientes caracteristicas.

Tabla 3 Caracteristicas Especificas

Variables temporales Variables contextuales

Hora del dia Temperatura ambiente

Dia de la semana Humedad relativa

Mes del afio Ubicacion del sensor
Proximidad a fuentes de ruido

2.1.5 DETALLES DE LA INFRAESTRUCTURA DE EQUIPOS
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Figura 4 Prototipo de Recoleccién de Datos

El sistema de recoleccion de datos, los sensores usados y algunas caracteristicas

de software usado se detallan en la Tabla 4.

27



Tabla 4 Infraestructura Usada

Hardware Sensores y componentes | Software y configuracion
Raspberry pi 4 Sensor de monoxido de Python

carbono
Procesador: Sensor de ruido Frecuencia de muestreo: 5
Cortex-A72 min
Memoria RAM: 8 DHT11 para medicién de Formato de
GB humedad y temperatura almacenamiento: CSV
Sistema operativo: Procesamiento de sefiales
Raspbian en tiempo real.

Para la instalacion de sistemas de monitoreo ambiental es necesaria una
infraestructura sélida y confiable que pueda funcionar continuamente en una
variedad de circunstancias [17]. Se sefala que la confiabilidad, el consumo de
energia y el rendimiento computacional deben equilibrarse al elegir componentes
para sistemas informaticos de vanguardia. En este sentido, se han incorporado al
disefio de nuestra infraestructura los conceptos de redundancia y eficiencia
establecidos por el Institute of Electrical and Electronics Engineers (IEEE) en sus

estandares de sistemas de monitoreo ambiental [18].

La Raspberry Pi 4, elegida por su capacidad de procesamiento y eficiencia
energeética, sirve como base del sistema. Segun una investigacion, el procesador
Cortex-A72 de Raspberry Pi 4 ofrece el mejor rendimiento para aplicaciones de
aprendizaje automatico de vanguardia mientras consume una cantidad moderada
de energia (3,5 W) en condiciones de carga normales. Se pueden procesar
multiples flujos de datos simultdneamente con la configuracion de RAM de 8 GB,

gue es esencial para el analisis de variables ambientales en tiempo real [19].

La red de sensores instalada constituye un método integral de vigilancia
medioambiental. Con una precision de +1 ppm y un tiempo de reaccién de menos

de 15 segundos, el sensor de monodxido de carbono utiliza tecnologia
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electroquimica de vanguardia, caracteristicas que afirman que son fundamentales
para la deteccién temprana de cambios en la calidad del aire. Para garantizar
datos precisos y confiables, la calibracion del sensor cumple con las pautas

establecidas por la Agencia de Proteccion Ambiental [20].

El sistema de medicion de ruido incorpora un micréfono MEMS de alta precision
con un rango dinamico de 30 dB a 130 dB, cumpliendo con las especificaciones
de la IEC 61672-1 para medidores de nivel sonoro Clase 2. Como se observa, la
seleccidn de sensores acusticos para aplicaciones de monitoreo continuo debe
considerar tanto la precision como la durabilidad, aspectos que se han priorizado

en nuestra implementacion [21].

El modelo distribuido que sustenta la arquitectura de comunicacion implementada
otorga un gran valor a la eficiencia y robustez de la transmision de datos. Para
garantizar la interoperabilidad y la escalabilidad, se ha implementado un sistema
de comunicacion multicapa que utiliza protocolos estandar de la industria. Para
facilitar la conexién flexible con varias plataformas de andlisis y visualizacion, el
sistema utiliza un bus 12C para la comunicacion con sensores locales y una
combinacion de MQTT y HTTP REST para la comunicacion con sistemas externos

[22].

Las mejores practicas para sistemas de monitoreo continuo, que se tuvieron en
cuenta al disefiar la gestion energética del sistema. Se instald un sistema de
suministro de energia ininterrumpida (UPS) con capacidad de respaldo de cuatro
horas para permitir el funcionamiento ininterrumpido incluso en caso de cortes de

energia. Durante el funcionamiento normal, el consumo de energia promedio del
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sistema se mantiene en 7,2 W, lo que se creen que es ideal para sistemas

informéticos de vanguardia de este tamafio [21].

Los procedimientos de mantenimiento y calibracién se han establecido siguiendo
las directrices de la ISO 17025 para laboratorios de prueba y calibracion. El
sistema requiere una calibracion trimestral de los sensores de gas y una
verificacion mensual del sistema de medicion acustica, procedimientos que, son
esenciales para mantener la precisién a largo plazo en sistemas de monitoreo

ambiental [23].

La naturaleza ampliable de la infraestructura permite integrar mas sensores y
aumentar la potencia informatica. Segun la arquitectura modular facilita el
mantenimiento y las actualizaciones sin interferir con la funcionalidad del sistema.
Un método de actualizacion automatizado mantiene actualizado el sistema
operativo Raspbian, lo que reduce el tiempo de inactividad y preserva la seguridad

del sistema [14].

2.2 ELECCION DE LOS MODELOS Y LA PLATAFORMA

Muchas consideraciones técnicas y practicas entran en la elecciébn de una
arquitectura hibrida que combine redes neuronales convolucionales (CNN) con
redes neuronales densas (DNN). En su estudio comparativo de arquitecturas
neuronales para sistemas de monitoreo ambiental, sefialaron que la combinacion
de varios tipos de redes puede aumentar significativamente la precision de la
prediccion, particularmente en situaciones donde los patrones temporales son
cruciales. Los hallazgos experimentales muestran que, en comparacion con las
arquitecturas individuales, este enfoque hibrido puede aumentar la precision total

del sistema hasta en un 15% [24].
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La capacidad demostrada de las DNN para gestionar complejas interacciones no
lineales en datos ambientales justifica su uso como componente clave del sistema.
Segun investigaciones las redes densas superan a los modelos de series
temporales convencionales como ARIMA o SARIMA en un 23% en términos de
precision de prediccion, lo que las hace especialmente Utiles para capturar la

interdependencia a largo plazo en series temporales ambientales [25].

Tras un examen cuidadoso de las distintas opciones, se eligido Edge Impulse como
plataforma para el desarrollo y la implementacion. En un analisis comparativo de
varios sistemas informaticos de vanguardia, se descubrieron que Edge Impulse se
distinguia por lograr un equilibrio entre las capacidades tecnoldgicas y la facilidad
de uso. Entre los criterios de evaluacion se encuentran la eficiencia de los
recursos, la simplicidad de la implementacién y la optimizacién del modelo para

dispositivos con recursos limitados.

En comparacién con las soluciones de desarrollo de ML convencionales, la
capacidad de Edge Impulse para llevar a cabo optimizaciones de modelos
auténomos puede reducir el tiempo de desarrollo en aproximadamente un 40%.
Esta eficiencia en el desarrollo resulta inmediatamente en un menor tiempo y costo
de implementacion, dos aspectos importantes de las iniciativas de monitoreo

ambiental.

El rendimiento del sistema implementado ha sido validado a través de pruebas
exhaustivas siguiendo los protocolos establecidos para sistemas de monitoreo
ambiental. Las métricas de rendimiento muestran que la arquitectura seleccionada

mantiene una latencia promedio de 85ms en condiciones de operacion tipicas,

31



significativamente por debajo del umbral de 100ms recomendado por los

estandares de la industria [26].

La escalabilidad del sistema ha sido un factor crucial en la seleccion de
componentes y arquitectura. Se enfatiza la importancia de disefiar sistemas que
puedan crecer de manera organica sin necesidad de cambios arquitectonicos
significativos. Nuestra implementacion permite escalar horizontalmente mediante
la adicion de nodos de procesamiento adicionales, manteniendo una degradacién

de rendimiento lineal incluso al multiplicar por cuatro la carga de trabajo original.

Comparando el sistema establecido con otras opciones, el analisis econdmico
muestra una relacion costo-beneficio favorable. Los sistemas basados en la
informatica de punta pueden ahorrar gastos operativos hasta en un 60 % en
comparacién con las soluciones basadas en la informatica en la nube tipica. En la
nube, los menores costos de transmision y procesamiento de datos compensan

los costos iniciales de implementacion.

Proporcionar un marco de referencia para la evaluacién econémica de sistemas
de monitoreo ambiental, donde nuestro sistema se ubica en el cuartil superior en
términos de eficiencia econdmica. El retorno de inversion calculado muestra un
periodo de recuperacion de 18 meses, considerando los ahorros en consumo

energeético y costos de mantenimiento [25].

Al disefiar e implementar el sistema, la sostenibilidad ha sido un factor importante.
En comparacion con las soluciones centralizadas convencionales, los sistemas
informaticos de punta pueden reducir la huella de carbono hasta en un 30%.

Segun las mediciones establecidas por el Green Computing Consortium, nuestro
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sistema se encuentra entre los mas eficientes de su clase, con un uso de energia

optimizado de 7,2 W en condiciones normales de funcionamiento.

3. ANALISIS DE RESULTADOS

3.1 ANALISIS PRELIMINAR DE LOS DATOS

En la Figura 5 Se presenta un resumen estadistico del grupo de datos obtenidos
a través de las mediciones. Esta informacion ha sido objeto de un analisis
descriptivo, ofreciendo métricas fundamentales que facilitan una primera

aproximacion a las propiedades de la muestra.

Nivel de Sonido  Mivel de Humo Temperatura (C) Humedad (%)

count 6638.000000 6638.000000 6638.000000  6633.000000
mean 0.283368 0.283368 27.904504 73.367581
std 0450668 0.450668 2552227 15708064
min 0.000000 0.000000 18.900000 36.000000
25% 0.000000 0.000000 25.000000 61.000000
50% 0.000000 0.000000 27.900000 73.000000
T5% 1.000000 1.000000 20400000 83.000000
max 1.000000 1.000000 41.300000 95,000000

Figura 5 Resumen Estadistico

Donde se puede concluir que; los valores medios sefialan que, en términos
generales, el nivel de sonido y el nivel de humo son reducidos, mientras que la
temperatura se ubica cerca de los 27.9°C y la humedad se ubica alrededor del
73.36%. Esto indica que, por lo general, las condiciones evaluadas se ubican en
un rango relativamente estable. Mientras que los valores de desviacion estandar
muestran una variabilidad moderada en las mediciones de temperatura y

humedad, en cambio, el nivel de sonido y el nivel de humo muestran una
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variabilidad reducida, lo que sugiere una dispersion reducida de los datos en torno
a la media. Por otro lado, el rango de datos indica que las temperaturas oscilan
entre 18.9°C y 41.3°C, mientras que la humedad oscila entre el 36% y el 95%.
Estos intervalos indican una variabilidad significativa en estas variables, lo que
podria estar vinculado con elementos externos. Por ultimo, los cuartiles ofrecen
datos acerca de como se distribuyen los datos. Por ejemplo, el primer cuartil (25%)
sefiala que el 25% de las observaciones poseen un nivel de ruido y humo
equivalente a cero, lo que indica que en numerosas mediciones no se registré la

existencia de estos componentes.

El diagrama de dispersién que crea una relacién visual entre dos variables
constantes: temperatura (en grados Celsius) y humedad (en porcentaje), se
muestra en la Figura 6. Cada punto de la figura representa una observacion
subjetiva donde se registraron valores particulares para las dos variables. La
disposicion de las ubicaciones revela tendencias y patrones en la relacién entre

humedad y temperatura.

Grafico de dispersion

Humedad (%)

2 % 30 s 4
Temperatura (C)

Figura 6 Diagrama de Dispersiéon Temperatura vs Humedad
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De donde podemos interpretar que. El grafico en su totalidad indica una
correlacién negativa entre la temperatura y la humedad. Esto implica que conforme
se incrementa la temperatura, suele reducirse la humedad. Esta relacion inversa
es obvia, dado que, a mayores temperaturas, el aire puede albergar méas vapor de
agua antes de saturarse, lo que conduce a una humedad relativa reducida. La
mayoria de los puntos se agrupan en la zona central del diagrama, donde las
temperaturas varian entre los 25°C y 35°C y la humedad varia entre el 60% y 90%.
Esta concentracion sefiala que la mayoria de las observaciones estan dentro de
este intervalo de valores, lo que insinla que estas son las condiciones ambientales
mas habituales en el conjunto de informacién. Conforme nos distanciamos de la
zona central, la densidad de puntos se reduce, lo que sefiala una reduccién en la
frecuencia de observaciones con temperaturas y humedades extremas. No
obstante, se notan algunos puntos aislados en las extremidades del gréafico, lo que
indica la existencia de circunstancias ambientales mas extremas o inusuales en
ciertas situaciones. A pesar de que la relacion global es negativa, no se percibe
como estrictamente lineal. La densidad de puntos se reduce con mayor rapidez
cuando la temperatura supera los 30°C, lo que indica que la correlacion entre las

variables podria no ser lineal en esta zona.

El diagrama de dispersion de la Figura 7 ilustra la relacion entre dos variables: la
rutina diaria y si hay ruido o no. Una observacion personal esta representada por
cada punto del diagrama, junto con la hora en que se realizé la medicion y si se

registro ruido (que se muestra con el valor 1) o no (que se muestra con el valor 0).

35



Grafico de dispersion
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Figura 7 Diagrama de Dispersion Presencia de Ruido vs Hora

La presencia de sonido no parece estar directamente correlacionada con la hora
del dia. Dado que los puntos estan dispersos aleatoriamente a lo largo del eje
temporal, parece que la presencia de ruido no se ve directamente afectada por la
hora del dia. Todas las horas del dia tienen una cantidad de ruido
comparativamente igual. Esto sugiere que el ruido no se limita a determinados

momentos del dia y puede ocurrir en cualquier momento del dia.

3.2 ANALISIS DE LA DISTRIBUCION

En la Figura 8 se muestra la distribucion del sonido.

38 Nivel de Sonido
MISSING:

TOP CATEGORIES Nivel de

Sopido

0 T2%
1 28%

ALL 100%
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Figura 8 Diagrama de Barra del Nivel de Sonido

El diagrama de barras muestra que gran parte de las observaciones se refieren a
circunstancias en las que no se registré ruido (nivel de sonido 0). Esto constituye
cerca del 72% de la informacion. Y que la presencia de ruido (nivel de sonido 1)

es menos comun, representando alrededor del 28% de los datos.

La matriz de correlacion mostrada en la Figura 9 nos proporciona un panorama
numeérico de las conexiones lineales entre las distintas variables que hemos
estado estudiando. Cada elemento de la matriz simboliza el coeficiente de
correlacion de Pearson entre dos variables, que varia de -1 a 1. Algunas

afirmaciones que podemos hacer son las siguientes:

La marcada correlacion negativa (-0.73) corrobora la relacion inversa que se
observa en los diagramas de dispersién, en los que, a mayor temperatura, se
reduce la humedad. Los coeficientes de correlacion préximos a cero entre el nivel
de sonido y la hora confirman la ausencia de una relacion lineal relevante que se
puede observar en el grafico correspondiente. La correlacion entre la humedad y
las variables temporales (afio, mes, dia) es moderada a alta, lo que indica que

puede haber patrones estacionales o fluctuaciones a lo largo del tiempo.
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Matriz de correlacion
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Figura 9 Matriz de Correlaciéon

3.3 ANALISIS DE RENDIMIENTO DEL MODELO DE MACHINE LEARNING

Los resultados de la evaluacion del modelo de aprendizaje automatico que se
empled se muestran en la Figura 10. Las indicaciones dadas ofrecen una visiéon

clara y alentadora del desempefio del modelo.
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Last training performance (validation ze1)

100.0% 0.03

Confusion matrix (validation set)

Metrics (validation set)

Area under ROC Curve @ 00
Weighted average Precision @ 00
Weighted average Recall @ 00
Weighted average F1 score @ 00

Figura 10 Resultados del Entrenamiento

El modelo tiene una precision de 100%, lo que implica que el modelo ha
categorizado adecuadamente el 100% de las muestras en el conjunto de
verificacion. En otras palabras, todas las proyecciones hechas por el modelo se
ajustan a las etiquetas verdaderas de los datos. La pérdida es de 0.03, este valor
simboliza el error medio del modelo en la tarea de categorizar. Un valor bajo sefiala
gue el modelo ha asimilado excelentemente los patrones en los datos y esta
realizando escasos errores. La matriz de confusion indica que el modelo no realiza
ninguna equivocacion en la clasificacién. Las muestras pertenecientes a la clase
0 se etiquetan correctamente como 0, mientras que las muestras pertenecientes
a la clase 1 se etiquetan correctamente como 1. El sector bajo la curva ROC, la
exactitud, el RECALL y el F1-Score, todos poseen un valor de 1.0, lo que sefiala

un desempefio ideal del modelo.
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3.4RESULTADOS DEL MODELO DE CLASIFICACION

La ilustracion mostrada en la Figura 11 presenta una sintesis de las métricas de
evaluacién del modelo de clasificacion con el conjunto de pruebas. Estas medidas

sefialan un desempefio sobresaliente del modelo.

100.00%

Metrics for Classifier

Area under ROC Curve @ 1.00

Confusion matrix

Figura 11 Resultado con el conjunto de datos de prueba

Obtener una accuracy de 100% implica que todas las predicciones realizadas con
el conjunto de pruebas coinciden con las etiquetas reales de los datos. La matriz
de confusién revela que el modelo no incurre en ningun error de clasificacion.
Todas las muestras pertenecientes a la clase 0 se etiquetan correctamente como
0, y todas las muestras pertenecientes a la clase 1 se etiquetan correctamente
como 1. La columna "UNCERTAIN" sefiala que no se presentaron situaciones en

las que el modelo no se sintiera seguro de la clasificacion. Zona bajo la curva ROC
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con un valor de 1.00 sefiala un desempefio perfecto en la clasificacion. RECALL
y F1-Score ponderados a 1.00 sefialan que el modelo posee un magnifico balance

entre exactitud y profundidad en la clasificacion.

4. CONCLUSIONES Y RECOMENDACIONES

4.1 CONCLUSIONES

A partir de este andlisis descriptivo, se puede inferir que los datos recopilados
corresponden a un entorno donde las condiciones ambientales son relativamente
estables en términos de nivel de sonido y humo. Sin embargo, se observa una
variabilidad considerable en las medidas de temperatura y humedad, lo que podria

indicar la influencia de factores externos.

El diagrama de dispersion revela una correlacidbn negativa evidente entre la
temperatura y la humedad, indicando que conforme se incrementa la temperatura,
la humedad suele reducirse. No obstante, la relacién no es completamente lineal

y hay fluctuaciones significativas debido a otros elementos ambientales.

Segun el estudio del gréfico de dispersiéon de la Figura 8, se puede deducir que

no hay una correlacion lineal clara entre la hora del dia y la existencia de ruido.

La matriz de correlacion fortalece las deducciones derivadas de los graficos de
dispersion individuales. Verifica la falta de una correlacion lineal relevante entre el
nivel de sonido y la hora, ademéas de la marcada correlacion negativa entre la
temperatura y la humedad. Adicionalmente, descubre nuevas conexiones, como

el impacto del tiempo en la humedad.

Los resultados en el entrenamiento del modelo de Machine Learning ha sido

entrenado de manera exitosa y es capaz de realizar predicciones precisas.
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4.2RECOMENDACIONES

Se pueden tomar en cuenta factores como la presion atmosférica, la velocidad del
viento, la radiacién solar, entre otros, para incrementar la exactitud de las
proyecciones, particularmente en lo que respecta a la temperatura y la humedad.
Dado que la relacién entre temperatura y humedad podria no ser lineal, se sugiere
investigar modelos no lineales como redes neuronales o arboles de decision para
entender de manera mas efectiva estas relaciones. Efectuar un analisis cruzado
mas riguroso para valorar la solidez del modelo y prevenir el sobreajuste.
Determinar las situaciones en las que el modelo falla y examinar las

particularidades de estos casos para optimizar el modelo.
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CODIGO PARA LA RECOLECCION DE DATOS

// Definicién de constantes
CONST FRECUENCIA MUESTREO = 44100 // Hz
CONST DURACION GRABACION = 5 // segundos

CONST UMBRAL CONFIANZA = 0.85 // nivel minimo de confianza para
identificacidn

CONST RUTA DATASET = "./sonidos animales/"

CONST CATEGORIAS ANIMALES = ["aves", "mamiferos", "reptiles",

"anfibios", "insectos"]

// Definicidén de estructuras de datos
ESTRUCTURA AudioData
timestamp: DateTime
audioRaw: Array<Float>
frecuenciaMuestreo: Integer
duracion: Float
espectrograma: Matrix<Float>
FIN ESTRUCTURA

ESTRUCTURA AnimalIdentificado
especie: String
nombreComun: String
familia: String
confianza: Float
caracteristicasSonido: Map<String, Float>
horarioActividad: String
habitatPreferido: String
FIN ESTRUCTURA

// Variables globales

VAR baseDatosAudio: Lista<AudioData>

VAR modeloIA: ModeloReconocimientoAudio

VAR catalogoAnimales: Map<String, Animalldentificado>
VAR dispositivosAudio: Lista<DispositivoGrabacion>

// Funcién principal
PROCEDIMIENTO main ()

INICIAR
configurarSistemaAudio ()
cargarCatalogoAnimales ()
inicializarModelo ()

// Fase 1: Recoleccidn y etiquetado de datos

SI (necesitaRecoleccionDatos()) ENTONCES
recolectarDatosEntrenamiento ()
etiquetarDatosConExpertos ()

FIN SI

// Fase 2: Entrenamiento del modelo

SI (necesitaEntrenamiento()) ENTONCES
preprocesarDatosAudio ()
entrenarModeloIA()
validarModelo ()
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FIN SI

// Fase 3: Monitoreo y reconocimiento continuo

MIENTRAS (verdadero) HACER
audioActual = grabarAudio (DURACION GRABACION)
procesarAudioEnTiempoReal (audioActual)
actualizarParqueVirtual ()
gestionarInteraccionUsuario ()

FIN MIENTRAS

FIN_INICIAR

// Funciones de procesamiento de audio
PROCEDIMIENTO procesarAudioEnTiempoReal (audio: AudioData)
INICIAR
// Preprocesamiento del audio
seflalFiltrada = aplicarFiltrosRuido (audio)
segmentos = segmentarAudio (sefialFiltrada)
caracteristicas = extraerCaracteristicas (segmentos)

// Anadlisis y prediccidén

PARA CADA segmento EN segmentos HACER
espectrograma = generarEspectrograma (segmento)
prediccion = modeloIA.predecir (espectrograma)

SI (prediccion.confianza >= UMBRAL CONFIANZA) ENTONCES

animalIdentificado =
obtenerInformacionAnimal (prediccion)

actualizarVisualizacion (animalIdentificado)
registrarDeteccion (animalIdentificado)

FIN SI

FIN PARA
FIN INICIAR

// Funciones de procesamiento de caracteristicas
FUNCION extraerCaracteristicas(audio: AudioData) RETORNA Map<String,
Float>
INICIAR
caracteristicas = NUEVO Map<String, Float>

// Caracteristicas temporales

caracteristicas|["amplitudMedia™] =
calcularAmplitudMedia (audio)

caracteristicas["energiaSefial"] = calcularEnergia (audio)

// Caracteristicas espectrales

caracteristicas["frecuenciaFundamental"] =
calcularFrecuenciaFundamental (audio)

caracteristicas|["centroideEspectral'] =
calcularCentroideEspectral (audio)

caracteristicas|["rolloffEspectral"] =
calcularRolloffEspectral (audio)

// Caracteristicas de timbre
caracteristicas["mfcc"] = calcularMFCC (audio)

RETORNAR caracteristicas
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FIN INICIAR

// Funciones de gestidén del parque virtual
PROCEDIMIENTO actualizarParqueVirtual ()
INICIAR
actualizarPosicionesAnimales ()
actualizarSonidosAmbientales ()
actualizarEfectosVisuales ()
sincronizarAudioVisual ()
FIN_INICIAR

PROCEDIMIENTO gestionarInteraccionUsuario ()
INICIAR
procesarComandosUsuario ()
actualizarInterfazUsuario ()
mostrarInformacionAnimal ()
gestionarRecorridosVirtuales ()

actualizarRegistroActividad()

guardarEstadisticas ()

notificarSiEspecieRara ()

actualizarMapaDistribucion ()
FIN_INICIAR

// Funciones de validacidén y mantenimiento
FUNCION validarModelo () RETORNA Float

INICIAR
resultados = evaluarPrecision ()
matrizConfusion = generarMatrizConfusion ()

reporteValidacion = generarReporteValidacion ()

RETORNAR resultados.precision
FIN INICIAR

import RPi.GPIO as GPIO import time import csv from datetime import
datetime import datetime import board import adafruit dht import os

GPIO configuration

SENSOR_SOUND PIN = 17 # Change this according to your connection
SENSOR SMOKE PIN 27 # Change this according to your connection
LED ACTIVE PIN = 22 # Pin for LED indicating program is active

LED SAVED PIN = 23 # Pin for LED indicating data has been saved
sensor = adafruit dht.DHT11 (board.D4) # Switch to DHT11 if required

GPIO.setmode (GPIO.BCM) GPIO.setup (SENSOR SONOR PIN, GPIO.IN)
GPIO.setup (SENSOR HUMO PIN, GPIO.IN) GPIO.setup(LED ACTIVE PIN,
GPIO.OUT) # Set the pin of the active LED as output
GPIO.setup (LED SAVED PIN, GPIO.OUT) # Set the pin of the save LED as
output

Variables for timing control
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noise detected = False start time = None threshold time = 300 # 5
minutes in seconds

CSV file to store the data

csv_file = '/home/aja/Desktop/Tesina/sensor data.csv' Function to
initialize CSV file for storing data

Function to initialize the CSV file

def init csv(): # Check if the file already exists if not
os.path.exists(csv_file): with open(csv_file, mode='w', newline='")
as file: writer = csv.writer(file) writer. writerow(['Date and
Time', 'Sound Level', 'Smoke Level', 'Temperature (C)', 'Humidity
(3)']) print(f “File {csv_file} created and headers written.”) else:

print (f “File {csv_file} already exists. No headers were created.”)
Function to read sensors

def read sensors(): global noise detected, start time # Declare
variables as global sound level = GPIO.input (SENSOR SONIDO PIN)
smoke level = GPIO.input (SENSOR SMOKE PIN)

temperature ¢ = None humidity = None

for attempt in range(5): # Attempt up to 5 times. try: # Read
temperature and humidity temperature c = sensor.temperature humidity
= sensor.humidity print (f “Reading DHT sensor: temperature:
{temperature c} and humidity: {humidity}”) if temperature c is not
None and humidity is not None: break # Exit loop if reading is
successful. except RuntimeError as error: print(f “Error reading DHT
sensor”). time.sleep(2.0) # Wait before retrying except Exception as
error: print(f “An unexpected error occurred: {error}”)
sensor.exit () raise error

if temperature c is None or humidity is None: print (“Could not get
data from the DHT sensor after several attempts.”) temperature c =
float ('"nan') # Assign NaN to represent an invalid value humidity =
float('nan')

Smoke sensor reading

if SENSOR HUMO PIN == GPIO.LOW: print (“High CO concentration
detected!”) smoke level = 1 else: print(“CO concentration normal.”)
smoke level = 0 #Noise reading

if SENSOR SONIDO PIN == GPIO.HIGH: if not noise detected:

noise detected = True start time = time.time() # Start the timer
print (“Noise detected!”) else: # Check if noise has been present for
more than 5 minutes. elapsed time = time.time() - start time if
elapsed time >= threshold time: print(“Noise loud for more than 5
minutes.”) sound level = 1 else: if noise detected: noise detected =
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False start time = None # Reset the timer print (“Normal noise.”)
noise level = 0 print (“No Noise”)

return noise level, smoke level, temperature c, humidity
Initialize CSV file

init csv ()

Turn on the LED indicating that the program is active
GPIO.output (LED ACTIVE PIN, GPIO.HIGH)

try: while True: # Read sensors sound level, smoke level,
temperature level, humidity level = read sensors()

GET CURRENT DATE AND TIME

date time = datetime.now() .strftime ('3Y-%m-%d $H:%M:%S"')

# Store data in CSV file
with open(csv_file, mode='a', newline='") as file:

writer = csv.writer (file)

writer.writerow([date time, sound level, smoke level,
temperature level, humidity levell])

# Turn on the save LED

GPIO.output (LED SAVED PIN, GPIO.HIGH)
GPIO.output (LED ACTIVE PIN, GPIO.LOW)

time.sleep(2) # Keep the LED on for 0.5 seconds
GPIO.output (LED SAVED PIN, GPIO.LOW) # Turn off the save LED
GPIO.output (LED ACTIVE PIN, GPIO.HIGH)

# Wait for an interval before the next reading
time.sleep(300) # Read every 60 seconds (you can adjust this value)

except KeyboardInterrupt: print (“Stopping program...”) finally:

GPIO.output (LED ACTIVE PIN, GPIO.LOW) # Turn off the active LED when

finished GPIO.cleanup ()
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