UNIVERSITATEA TEHNICA DIN CLUJ-NAPOCA

FACULTATEA DE ELECTRONICA
TELECOMUNICATII SI TEHNOLOGIA INFORMATIEI

Specializarea: Tehnologii si Sisteme de Telecomunicatii (in limba engleza)

Indoor Audio Events Detection Using MFCC and kNN

Proiect de diploma

Absolvent,
Toma TELEMBICI
Decan, Presedinte comisie,
Prof.dr.ing. Gabriel OLTEAN Prof.dr.ing. Sorin HINTEA

2018



UNIVERSITATEA TEHNICA DIN CLUJ-NAPOCA

FACULTATEA DE ELECTRONICA
TELECOMUNICATII SI TEHNOLOGIA INFORMATIEI

Departamentul Bazele Electronicii

Titlul proiectului de diploma:

Indoor Audio Events Detection Using MFCC and kNN

Descrierea temei:

Subiectul principal al acestui proiect de diploma a fost ilustrarea constientizarii contextului
ambiental pentru un robot de servicii, pe baza analizei acustice.

Pentru validarea rezultatelor s-au folosit 21 de clase audio ce corespund la 3 scenarii diferite (30
fisiere audio/clasd). Semnalele audio au fost Inregistrate cu robotul de servicii TIAGo. Scenariile
considerate au fost: bucatarie, camera si electrocasnice.

Pentru a descrie semnalele audio s-au folosit coeficientii MFCC, iar pentru clasificare s-a utilizat
kNN. Rezultatele obtinute sunt ilustrate pentru un numar diferit de caracteristici, diferite metode

de filtrare aplicate nainte de clasificare, metrici, proceduri de vot si metode de ponderare
diferite.

Locul de realizare:

Sala 503, str. Observatorului, nr. 2

Data emiterii temei: 02.10.2017
Data predarii temei: 05.07.2018

Absolvent,

Toma TELEMBICI

Director departament, Conducitor,

Prof.dr.ing. Sorin HINTEA Conf.dr.ing. Lacrimioara GRAMA



Absolvent: Toma TELEMBICI
Conducitor: Conf.dr.ing. Lacrimioara GRAMA

SINTEZA PROIECTULUI DE DIPLOMA

Indoor Audio Events Detection Using MFCC and kNN

The main subject of this diploma project is to illustrate the problem of context awareness for a service
robot, based on acoustic analysis. The database used was captured by the TIAGo service robot; it
consists in 21 classes of audio files that correspond to 3 different scenarios (30 audio files/class). The
kitchen scenario contains 8 classes (chair, tap water, drop water, shower water, porcelain dish, cutlery,
plastic bag rush, cardboard drop), the room scenario contains 8 classes (page turn, Velcro, zip open, zip
close, door knock, door key, door open, door close) and the appliances scenario contains 5 classes
(washing machine, microwave open, microwave close, microwave alarm, toaster alarm).

To describe the audio signals, we have used the liftering Mel frequency cepstral coefficients as
features, while for classification the k-Nearest Neighbor was used. The results obtained are illustrated
for different number of features, various filtering methods prior classification, different metrics, voting
procedures and weighting methods, respectively. The best results are obtained using 37 features, City
and Simple Value Difference metric, Inverse Distance voting, Accuracy Based weighting method, and
k=3. The correct classification rate is improved from 98.25% to 99.21%, by resampling data prior
classification.

Detectia evenimentelor acustice indoor folosind MFCC si KNN

Subiectul acestui proiect de diploma este ilustrarea constientizarii contextului ambiental pentru un
robot de servicii, pe baza analizei acustice. Baza de date a fost captatd cu robotul TIAGo si constd in 21
de clase audio ce corespund la 3 scenarii diferite (30 fisiere audio/clasd). Scenariul bucatarie contine 8
clase (scaun, apa chiuveta, apa picaturi, apa dus, farfurie portelan, tacamuri, fasait punga, obiect
carton), scenariul camera contine 8 clase (pagii carte, scai, deschidere fermoar, inchidere fermoar,
ciocanit usa, cheie usa, deschidere usa, inchidere usa) si scenariul electrocasnice contine 5 clase
(masina de spalat, microunde deschidere, microunde inchidere, microunde alarma, toaster alarma).
Pentru a descrie semnalele audio am folosit coeficientii MFCC, iar pentru clasificare am utilizat KNN.
Rezultatele obtinute sunt ilustrate pentru un numadr diferit de caracteristici, diferite metode de filtrare
aplicate inainte de clasificare, metrici, proceduri de vot si metode de ponderare diferite. Cele mai bune
rezultate s-au obtiniut pentru 37 de coeficienti MFCC, metrica City and Simple Value Difference, vot
de tip Inverse Distance, metoda de ponderare Accuracy Based si k=3. Rata corecta de clasificare este
imbunatatita de la 98.25% la 99.21%, prin reesantionarea datelor Tnainte de clasificare.
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